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RESUMO

Dissertacao de Mestrado
Programa de Pds-Graduacdo em Engenharia Elétrica
Universidade Federal de Santa Maria

TRANFORMADA WAVELET E REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS NA ANALISE DE SINAIS RELACIONADOS A
QUALIDADE DA ENERGIA ELETRICA
AUTOR: GIOVANI GUARIENTI POZZEBON
ORIENTADORA: LUCIANE NEVES CANHA
Co-ORIENTADOR: NATANAEL RODRIGUESGOMES
Data e Local da Defesa: Santa Maria, 10 de feedsr2009.

Este trabalho apresenta um diferente método parasaificacdo de distlrbios em sinais elétricos
visando analisar a qualidade da energia elétrigZEjQPara isso, a analise de componentes prindipeB) e a
transformadawavelet (TW) sao associadas. O desvio padrdo dos coefisiedé detalhes e a média dos
coeficientes de aproximacao da TW sédo combinad@sepdrair caracteristicas discriminantes dos hgg. A
ACP ¢ utilizada para condensar a informacdo desaaacteristicas, originando um conjunto menor de
caracteristicas descorrelacionadas. Estas saospasts por uma rede neural probabilistica (RNR) nealizar
as classificacbes. Na aplicacdo do algoritmo, aiieente, foram utilizadas sendides puras e sessadade
sinais que representam os diferentes tipos derbiisgl afundamentos e interrupgbes de tendiéaker,
transitérios oscilatérios, distor¢des harmbnica®tehing Em seguida, sdo acrescentadas mais quatro stiaco
ocorridas em sistemas de geragao distribuida (@B¢atados em redes de distribuicdo através de mmes.

Sao elas: conexdo da geracao distribuida, conex@arga local, operacdo normal e ocorréncia deniingo.
Neste caso, os sinais de tensdo no ponto de acapiarnomum (PAC) entre a GD e a rede sdo medidos e
analisados pelo algoritmo. Em ambos os casos,nassssao decompostos em nove niveis de resolugéo pe
transformadawavelet ficando representados por coeficientes de detatheproximacBes. A aplicacdo da
transformadavaveletdiscreta gera muitas variagées nos coeficientasisBo a aplicacdo do desvio padrao, nos
diferentes niveis de resolugdo, é capaz de quamrtifa magnitude destas varia¢cdes. Para considerar a
caracteristicas originadas pelas componentes da Bagiéncia contidas nos sinais, propde-se aasnédia

dos coeficientes de aproximacdo do sinal. Os despadroes dos coeficientes de detalhes e a média da
aproximacdo comp8em um vetor de caracteristicatesda 10 variaveis para cada sinal analisado. Adtes
realizar a classificacao estes vetores passamrpalgoritmo de analise das componentes principa@sndo
reduzir a dimenséo dos vetores de caracteristisasgntinham variaveis correlacionadas e conseegente,
reduzir o tempo de processamento da rede neurgoponentes principais, descorrelacionadas, senadas

de forma que as primeiras componentes contenhamiax parte das informacfes das variaveis origiiéssa
forma, as trés primeiras componentes sdo escolhgias elas representam cerca de 90% das inforrmacoe
relacionadas com o sinal em estudo. Assim, um mowvjunto de variaveis € gerado através das compesen
principais, reduzindo o nimero de variveis coistida vetor de caracteristicas de 10 (dez) paraé3)(t
Finalmente, estas 3 variaveis sao inseridas enredeaneural para a classificacdo dos disturbideriea que o
resultado da rede neural indica o tipo de distUpb@sente no sinal analisado.

Palavras-chave: andlise de componentes princigaisicdo distribuida; qualidade da energia elétriedes
neurais e transformada wavelet.
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This work presents a different method for power ligpasignal classification using the principal
components analysis (PCA) associated to the wavedasform (WT). The standard deviation of the ieta
coefficients and the average of the approximatioefficients from WT are combined to extract disdriated
characteristics from the disturbances. The PCA wsesl to condense the information of those chaiatitey,
than a smaller group of characteristics uncorrdlatere generated. These were processed by a plistiabi
neural network (PNN) to accomplish the classifimasi. In the application of the algorithm, in thesficase,
seven classes of signals which represent differyges of disturbances were classified, they aréobsws:
voltage sag and interruption, flicker, oscillatainansients, harmonic distortions, notching and rabrsine
waveform. In the second case were increased foue situations that usually happen in distributedegation
systems connected to distribution grids throughveaers, they are as follows: connection of thdrithisted
generation, connection of local load, normal openaand islanding occurrence. In this case, théagel on the
point of common coupling between GD and grid wereasured by simulations and were analyzed by the
proposed algorithm. In both cases, the signals wie@mposed in nine resolution levels by the wavele
transformed, being represented by detail and appadion coefficients. The application of the WT gested a
lot of variations in the coefficients. Thereforbetapplication of the standard deviation in différeesolution
levels can quantify the magnitude of the variatidnsorder to take into account those featuresimaigd from
low frequency components contained in the signeds proposed to calculate the average of the appation
coefficients. The standard deviations of the detadfficients and the average of the approximatioefficients
composed the feature vector containing 10 variafilesach signal. Before accomplishing the clasatfon
these vectors were processed by the principal coaemgaanalysis algorithm in order to reduce the disien of
the feature vectors that contained correlated llr$a Consequently, the processing time of thealewgtwork
were reduced to. The principal components, whioh ancorrelated, were ordered so that the first few
components account for the most variation thattte original variables acted previously. The fitistee
components were chosen. Like this, a new groupadfbiles was generated through the principal corptsn
Thus, the number of variables on the feature vestts reduced to 3 variables. These 3 variables imesgted
in a neural network for the classification of thetdrbances. The output of the neural network iaidis the type

of disturbance.

Keywords: distributed generation; neural networgswer quality; principal component analysis; watele
transform.



LISTA DE FIGURAS

Figura 2.1 — Corrente transitoria impulsiva caugaatauma descarga atmosférica (IEEE Std

T T R 12 1) PP PPTPPPPP 26
Figura 2.2 — Corrente transitoria oscilatoria cadasgelo chaveamento de capacitdrask-to-
DACK(IEEE Std 1159, 1995). .. .uuiiiiiiiiiiiiiiiiieeee e e e e e e e e e e eeeasbb b aeeeees 27
Figura 2.3 — Transitorio oscilatério de baixa frénéia causado pela energizacéo de banco de
capacitores (IEEE Std 1159, 1995).......cciiiiiiiiee e e e e e e e ee e e e e e e eeaanens 28
Figura 2.4 — Interrupcdo momentanea devido a utho-@ircuito e subsequente religamento
(IEEE Std 1159, 1995). ..eiiiiiiiiiiiiiiiiii ettt a e e e e e e 31
Figura 2.5 — Afundamento de tensédo causado porfaltagase-terra (IEEE Std 1159, 1995).
........................................................................................................................................ 32
Figura 2.6 — Afundamento de tenséo temporério ciupala partida de um motor de indugéo
(IEEE Std 1159, 1995). ..iiiiiiiiiiiiiiiii ittt ettt a e e e e e e e e 33
Figura 2.7 — Elevacéo de tenséo devido a umaftataterra (IEEE Std 1159, 1995)........... 34
Figura 2.8 — Tolerancias tipicas de tenséo pargutadores (curva CBEMA)..........cccc....... 35
Figura 2.9 — Vida atil de um transformador em funga distorcdo harménica de corrente. .38
Figura 2.10 — Vida utversussobre-temperatura em capacitores. .........cceeeeeervvvvnnnnennnn... 40
Figura 2.11 — Exemplo deotchingna tenséo causado por um conversor trifasica. ... 42
Figura 2.12 — Oscilagcfes de tensao oriundas dagipede um laminador (OLESKOVICZ,
2002 e e————————— 11—ttt et ittt ata e e e e e e e e e e e e aaaa——ttteeteaaaaaaaeaaeaaeaaanaannnnns 43
Figura 3.2 — Representacédo de um sinal em difes@siealas e posicOes. .......coevveeeeennn.. 8....4
Figura 3.3 — Demonstracdo do fator de escala emfungdo senoide............cccceeevvuvneen. 8..4
Figura 3.4 — Demonstracao do fator de escala atuamduma funcédo wavelet...................... 49
Figura 3.5 — Translacédo de uma fungévelet (a) Funcaavavelety(t) ; (b) Funcaovavelet
TraNSIAdad@) (T —K) . cooeeeeeeiiiiiiee ettt e e e e e e e et r b —————————_ 49
Figura 3.6 — Grade de amostragem diadxa)(para a transformadeaveletdiscreta. ........ 51
Figura 3.7 — Filtragem de Um SINAL...........cuummoeieeeeeeeeeeerieeeeeiiiiiies s seeeeess e e e e e eeeeeaaees 55

Figura 3.8 — Decomposi¢cao de um sinal: (a) demnsampling(b) comdownsampling....56
Figura 3.9 — Exemplo de filtragem catownsamplingle um sinal senoidal ruidoso............ 57



Figura 3.10 — llustracéo do processo sucessivedendposicdo de um sinal em trés niveis

PEIA AR, ... et — e e e et et e et b eas 57
Figura 3.11 — Reconstrucao de um sinal filtrad0........cccooeevieeeiiiiiiee 58
Figura 3.12 — processo de aumento do nimero det@sae um sinal. ......ccccceeeeeeeiiiiiiinns 58
Figura 3.13 — Processo de decomposicao e recoa@stdezum sinal. ...............ccceeeeeeennn. 59..

Figura 3.14 — Processo de reconstrucéo da aprodiomacalimentado com vetor de zeros..59
Figura 3.15 — Reconstrucao do primeiro nivel daltdetdo sinal com insercéo do vetor de

AT (0 T PSPPI 60
Figura 3.16 — Diferentes formas para se recongtrginal original a partir de seus

(o0 {0l [=T 01 (=33 PSRRI 60
Figura 3.17 — Amplitudeersustempo da AMR de um sinal amostrado a 15360 Hz, com
detalnamento das freQUENCIAS. .........cooiiiiiieiiee e 62
Figura 6.1 — Diagrama do algoritmo de classificad@alisturbios...............cccovvvviviiiivrcenns 81

Figura 6.2 — llustracdo da decomposicaads em duas escalas. .........cccccvvvveiirrss v 82

Figura 6.3 — Decomposicao de um sinal de tensdoafondamento e sem a presenca de

(T g0 410 ool 1S T PP 83
Figura 6.4 — Decomposicado de um sinal de tensdoafondamento e harmonicos. ............. 84
Figura 6.5 — Sinal de tensdo com transitorio OBIHAL ...........ccevvveeeeeeniiiiiiiiirreee e, 84
Figura 6.6 — Curvas de desvios padrdes obtidas@a de um sinal de tensdo com
afundamento € de UmMa SENOIAE PUIA.........ceeeeeeeeiiiieieee e e e e e e s 85
Figura 6.7 — Curvas de desvios padrdes obtidas@a de um sinal de tensdo com
transitério oscilatdrio € de Uma SENOIAE PUIA. ceceeeeeeiiiiiiiiiiiiiiieieeeeee et ee e 86
Figura 6.8 — Variancia representada pelas 4 pran@omponentes prinCipais. ..................... 88
Figura 6.9 — Estrutura de uma Rede Neural Prolgéibd ................ccccvvvieiiiiiiiiieee s 90
Figura 7.1 — Variancia representada pelas compesgmincipais dos diferentes grupos......95
Figura 7.2 — Variancias representadas pelas 4 pasmeomponentes principais e variancias
acumuladas pelas 3 primeiras componentes em cad@SIQGrUPOS. ........cevvvevvvvvrvrnnniiieeeennns 95
Figura 7.3 — Sistema de geracao distribuida sinoutadoftwarePSCAD. .........cccvvvvveennn.. 99
Figura 7.4 — Sinal de tenséo e coeficientes ddraetano momento da conexao da GD......101

Figura 7.5 — Sinal de tenséo e coeficientes ddiastao instante em que uma carga local foi
(070 1T o1 = T - VAPPSR 102

Figura 7.6 — Sinal de tenséo e coeficientes ddiaetgjuando o sistema de GD e rede operam
010 g 4 F= 110 0T=T o (= PR PPPPTTPRPPRRRPRR 102

Figura 7.7 — Sinal de tenséo e coeficientes ddlset@guando a GD comeca a operar isolada
(0 F= T =T o [T TSP TR 103

Figura 7.8 — Variancias representadas pelas compamprincipais e variancias acumuladas
pelas 3 primeiras componentes em cada Um dOS QEUPOS......ccuuvveeerieiriiieeeeeeeniieeens 104



LISTA DE TABELAS

Tabela 2.1 — Categorias e caracteristicas tipieasahdmenos eletromagnéticos tipicos nos

sistemas elétricos de poténcia (DUGAN et al., 2003).........cuuvurmmiiiiiiieeeeeeeeeeeeeieeeeeeeee 25
Tabela 6.1 — Relagéo entre as escalas e faixas@@hcias. ........ccccevvvvveeiiiiiiiiee i, 83
Tabela 7.1 — Resultados das classificacfes senPaeAgilizando o grupo A para
LUL=T1 0= U 41T ] (o PP 93
Tabela 7.2 — Resultados das classificacfes senPaeAgilizando o grupo B para
LUC=T1 0= U 1] 0] o PP 94
Tabela 7.3 — Resultados das classificacfes senPaeAgilizando o grupo C para
LUL=T1 0= U a1 0] o PP 94
Tabela 7.4 — Resultados das classificacfes senPaeAgilizando o grupo D para
LLC=T1 0= U 41T 0] o PSR T 94
Tabela 7.5 — Resultados das classificagcbfes comRaeA@ilizando o grupo A para
LLL=T1 0= U 41T 0] o PP 96
Tabela 7.6 — Resultados das classificagcbfes comRaeéA@ilizando o grupo B para
LUC=T1 0= U 1T 0] o PP 96
Tabela 7.7 — Resultados das classificagcbes comRaéd@ilizando o grupo C para
LUC=T1 0= U 1T 0] o PRSP 97
Tabela 7.8 — Resultados das classificagcbes comRaéA@ilizando o grupo D para
LUL=T1 0= U 41T 0] o PRSP 97
Tabela 7.9 — Tempos e resolucfes das classificalg®ediferentes grupos. ...........ccceeeeeeennn. 98
Tabela 7.10 — Tempos de processamento para trem@ias redes neurais. .................c..... 98

Tabela 7.11 — Resultados das classificacdes co@Raukilizando o grupo A2 para
LUL=T 10 T= U 1T 0] o TP 104

Tabela 7.12 — Resultados das classificacbes co@Raukilizando o grupo B2 para
LUL=T 102 U 41T 0] o USRI 105

Tabela 7.13 — Resultados das classificacdes co@Raukilizando o grupo C2 para
LUL=T 10 T= U 1T 0] o PSPPI 105



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

ACP Analise de Componentes Principais

AMR Andlise de Multirresolucéo

ANEEL Agéncia Nacional de Energia Elétrica

ANN Analytical Neural Network

ANSI American National Standards Institute

ASD Adjustable Speed Driver

CA Corrente Alternada

CBEMA Computer Business Equipment Manufactures Assogiatio
CcC Corrente Continua

CCT Capacitores Controlados por Tiristores

CIGRE International Council on Large Electric Systems

DEC Duracéo Equivalente de Interrupcao por Uredadnsumidora
DHT Distorcdo Harmonica Total

DIC Duracéao de Interrupcao por Unidade Consunaidor

DRC Duracéo Relativa da Transgressao de Tend&oaCr

DRP Duracao Relativa da Transgressao de Tens@arkx

DSP Digital Signal ProcessofProcessador digital de sinais)

FEC Frequiéncia Equivalente de Interrupcéo podatte Consumidora



FIC
FIR
GD
HMM
IcCC
IEEE
ITIC
MCOV
PAC
PDF
p.u.
QEE
QV
RBF
RCT
RNA
RNP
STFT
TC
TF
TFJ
TP
TW
TWC

TWD

Frequéncia de Interrupcéo por Unidade Condarai
Finit Impulse Response

Geracéo Distribida

Hidden Markov Models

indice de Unidades Consumidoras com Tens&&r
Institute of Electrical and Electronic Engineering
Information Technology Industry Council
Maximun Continuous Operating Voltage

Ponto de Acoplamento Comum

Probabilistic Density FunctioFuncéo densidade de probabilidade)
Por Unidade

Qualidade da Energia Elétrica

Quantizacao Vetorial

Radial Basis Function

Reatores Controlados por Tiristores

Rede Neural Artificial

Rede Neural Probabilistica

Short Time Fourier Transform

Transformador de Corrente

Transformada de Fourier

Transformada de Fourier Janelada
Transformador de Potencial
TransformadaVavelet
Transformad&VaveletContinua

Transformad&VaveletDiscreta



mxm

a8

Ccc
cA

cD

G, (1)
¢ ()
d.(n)

db4, dbn

f(t)

LISTA DE SIMBOLOS

Matriz quadrada qualquer
Parametros de dilatacéo

Vetor de saida da funcédo de transferéncia RBRNR.

Vetor de saida da funcao de transferéncia cotivae€ na RNP

Parametros de translacéo

Vetor de polaridade

Funcéo de tranferéncia da RNP
Matrizes de covariancias de e Y
Capacitancia CC

Coeficientes de aproximacéo
Coeficientes de detalhes

Representacéo discreta de um sinal
Coeficientes de aproximacédo ou de escala
Coeficientes de detalhe mavelet

FuncbesaveletDaubechies com oito e “n” filtros
Frequéncia (60 Hz)

Funcgao qualquer



IcargaA‘c

lfonte

j

K na RNP
k

L

I—boost

Lconvs C:COHV

Lgrid: Ryrid
M,m
N, n

nl

Ls
N 2
me m

Psc

I:'fonte

Frequéncia maxima representadas nos niveis da TW

Frequéncia de amostragem
Coeficientes do filtro passa-alta (filnavelej
Coeficientes do filtro passa-baixa (filtro deads)

Matriz identidade

Correntes (fases A e C)
Corrente produzida pelo conversor CC-CC
Corrente da carga (fases A e C)

Corrente no alimentador
Escala
Numero de padrbes de entrada da RNP
NUmero inteiro
Numero niveis de decomposicdes da TMEQ)
Indutancia do boost
Filtro CA
Indutancia e resisténcia da rede
Dimenséao dos vetores caracteristifigls= L +1)

NUmero total de sinais

Resultado da multiplicacdiglist| x b*

Indutancia série

Vetor de entrada da fungéo competitica C da nedeal

Matriz de transformacao da ACP

Poténcia media de curto-circuito do alimentador

Poténcia ativa entregue e/ou absorvida peloealiador



p NUumero de componentes principas< 3)

Q Numero de combinagfes de entrada para saidalBa R
QxR Dimenscao d&V' na RNP.

Qfonte Poténcia reativa entregue e/ou absrorvida pgeteeatador
R Dimenséo do vetoP na RNP.

(A Tensdao de linha eficaz produzida pelo conversoiG2C-
Vac Tenséo de fase produzida pelo conversor CC-GgeffA e C)
V., Subespacos da AMR

Vionte Tensdes do alimentador

Vrs Tensdo média da fonte CC

Vee Tenséao do barramento CC

X Razéo entrex,  eRyig (na equacao 7.2).

X i Matriz de dados de dimensé&wx n

X Vetor caracteristico de cada sinal com disturbio

W, Subespacgosavelets

W, w? Matrizes de pesos da RNP

Y Representacéao descorrelacionada da matriz aesdgg
y Resultado da RNP

A, Autovalores

A Autovetores

| dist| Distancia Euclidiana na RNP

12 Dowsampling

@n(t) Funcdes escalas



ﬂvm Intersecgédo dos subespaf)s

—00

My Média dos coeficientes de aproximagao

| ] Norma

Bo Percentual de variancia representada pel@mmponentes principais
() Produto interno

O Soma ortogonal

12 Upsampling

0 vV, Uni&o dos subespagds,

Y 0,0, (1) Funcbesvavelets

o’ Variancia

o,dp Desvio padréao



SUMARIO

LN SI0] 516 107:Y TR 20
1.1 Organizagao da DiSSEIAGED. .......uuuiieeeeeieeiiiiiiie e e e e e e e re e e e e 23
2 FENOMENOS RELACIONADOS A QUALIDADE DA ENERGIA .c.e..c.ccvciceeeenee 24
2.1 DiStUrbios tranSItOrIOS ........ceeeiie i e et e et e e e e e e e e bbb eees 24
2.1.1 TranSitOrioS IMPUISIVOS ........cceevvvrmmmmmn e eeeeeeeeeereeeeessenasnnnraa s e e e e e e eaaaaaeaaaeaseeeees 26
2.1.2 TranSitOrioS OSCIALONIOS .......civiiiieeeeeeiiiiiiiiiiiee e rree e e e e e e e e e 26
2.2 Variacoes de tensao de [0nga dUragao.......ccceeeeeeeeeeieiiieeeeeiiiicsr e ereeeee e 28
2.2, SODIEIENSAD. ....cuuuuuiiiiiiiee e e e e e ettt e e e e e e e e e e aaaeaaaaeaaeeaeeeearan 29
2.2.2 SUDLENSA0....cciiiiiiiie it 29
2.2.3 INterrupGies SUSTENTATAS ..........cccceeeeeee e re e e e e 29
2.3 Variacoes de tensdo de curta duraGao.........cccevvvevveeeeieiiiiiiiiiiin e e e e e eeeeeaeeeeeeae 30
P B A [ 01 (=T ¢ (0] o L= Lo B OO PP OO PP PPPPPPPPPPPPI 30
2.3.2 Afundamento de tENSEO0 ..........ooii i ccmcceeme ettt 31
2.3.3 EIeVAGA0 A€ TENSA0 ....cevviiiiiiiiiii e ettt e e 33
2 B L= ET=To [0 111 o o T [=T0 (=] 0 7= T R 35
2.5 Distorcoes da forma de ONAa ............commmmmeeeeeeeeeeeee e ee e e 36
7228 T80 R 11V G RSP 37
2.5.2 HAIMIONICOS. ...uttttiiieaa e ettt e e e e e e e e e e et e ee et bae s bnnnnntssnnnn e e e e s 37
2.5.3 INtErNArMONICOS ...cooiiiiiiiee e e 40
2.5.4NOLCNING. ... 41
2.5 5 RUIAOS ...cceiiiiiieee e 42
2.6 FIUTUSGAO A€ TENSAO0 ...t et e et e e e e e e e e bbb ee e e 42
2.7 Variacoes na frequUéncia do SISTEMA .....ccceeeeeeiiiiiiiiieeeerrre e ee e e e e 44
2.8 COoNSIAEraGOES fINAUS .....cceeiiiiii i eeeeeee et e e e e 44
3 A TRANSFORMADAWAVELET..... .ottt enanee e e 45
3.1 Transformada/aveletCoONtiNUAL...............oooiiiiiiiiiii e 46
3.1.1 ESCAlONAMENTO.....ciiiiiiiiiiiiiit ettt e et et e e e e e e e e e e s e s s e e e e e e e e e e e e e e a s 48
.12 TrANSIAGAO......uuiiiiiiiiiiiieee et sttt ettt e e e e e e e e e e e e e et e e e e e aeeas 49
3.2 Transformad@/aveletdiSCreta...........uuvviiiiiiiiiiii e 50
3.3 Analise de MUILIFE@SOIUGEO .......cceeiiiieeeeeeeieie e e e e 51
ICTRC Tt N =To [UF=Tor= Lo N o [0 |1 F= 1= Lo o NP USRS 53
3.3.2 MultireSOIUGA0 € WAVEIBTS ............oceeeeiiieee e 53

3.4 Relacao entre filtragem e analise multireS@UCA. ................coevvvviiiiiiinieeeeeeeeeeenens 55



Gt I 11 = T 1= 1 o 55

3.4.2 Decomposicao em MUItIPIOS NIVEIS......cceveeeiiiiieeeee e e 57
3.4.3 RECONSIIUGABAVEIEL ... ..ot e e e e e 57
3.4.4 FiltroS d€ rECONSIIUGAD ......ceeiiiicememme ettt ettt e e e e e e e e e e e e e e e e e e 58
3.4.5 Reconstruindo as aproximacgdes e 0s detalhes.........cccccevveeeiieeiiiiiiiieeeiiiens 59
3.4.6 Frequéncias em cada nivel de deCOMPOSIGAD.co-....eeveeeiiiiiiiiieeeeiiiiiieeee s 60
4.5 CoNSIAeracOes fIN@IS .....cciieeieeeiiiit e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e aaaaa—n 63
4 APLICA(;OES DA TRANSFORMADAWAVELETEM QUALIDADE DE ENERGIA...64
(7o) 1] T0 L= = Toto =S {1 = £ 72
5 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS ........oteeeee et 3.7
R Y W0 F= T Tor= o [c N o = L USSR 74
5.2 MAtriZ d€ COVAINANCIA .....cevvvriiiiiiiieeeeee ittt e e e e e e e e e e e e e eeeeeebee b nananseeann e e e as 75
5.3 Resolvendo a ACP: autovalores € autOVEIOLES.........uvuvviiriiiiiiiiiiieee e e 77
5.4 ESCOINENdO aS COMPONENTES ... oottt en e e e e e e e e e e e eeaeas 77
5.5 EXEMPIO NUMIEIICO. ..uuuiiee i i e e e e eeeee ettt s e s e e e e e e e e e e e e e e e eeeaaees s nnnnnsssnnnn e e eeeas 78
5.6 CoNSIAEragGOES fINAIS ......ceiiiiiii i eeeeeee et e e e e 80
6 METODOLOGIA APLICADA PARA CLASSIFICACAO DOS DISTBBIOS............... 81
6.1 ANAIISE OS SINAUS ....vevieiiiiiiiiee et e e e e e e e e e e e e eaeeasse e eeereeaeeeeeeas 81
6.2 EXIracao de CaraCteriStiCAS............commmmmeeerrerrnnniiiee s e e eeeeeeeseeeeeesessrnnnnnnsansennnns 85
6.3 Reducao de dados atraves da ACP ... 87
6.4 Método de classificacéo de disturbios utilizantha rede neural probabilistica ......... 89
6.5 COoNSIAEragGOES fINAUS ......coiiiiiii et e e e 90
7 RESULTADOS DAS CLASSIFICACOES DOS DISTURBIOS ..o, 92
7.1 Classificac@o de diStUrbios tiPICOS. ....cccceeeeiiiieiiiiiiiie e 92
7.1.1 Resultados das classificactes SE€M @ ACP: . coeieeeeeeeeiiiiieeeeiiiee e 93
7.1.2 Resultados das classificag0es com a ACP............ooooiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeceeenes 94
7.1.3 Comparagdes das ClasSifICaACOES ......cccuueeeeeeeeiiieieiiii e 97
7.2 Caracterizacdo e reconhecimento de eventosapieem na tensdo medida no ponto
onde um sistema de geracao distribuida se conertmaede de distribuicdo.................. 98
7.2.1 Descricao do sistema analiSAdo .......cceeeeeerrrriiniiiiiiiieeeeeeeeeee e eeenneeeanens 99
7.2.2 Simulagfes do sistema de geracao distribuida..............ccooociiiiiiiinnn. 101
7.2.3 Classificactes A0S EVENTOS ...........uceeeeeerriireeiiiiiiiiiiisas e e e e e e e e eeeeeaeeeeeeaeeeees 103
7.3 CoNSIAEragGOEsS fINAUS ......coeiiiiii et e e e 106
8 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS ........o.oumeeeveeteeteeeeee e steeaeseneee v s 107

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS .......oouiieeeeeeteeeeee ettt s, 109



1 INTRODUCAO

Nos ultimos anos, a preocupacdo com a qualidadendegia elétrica suprida aos
consumidores vem aumentando. Com a privatizacdosetor elétrico, as atividades
relacionadas com a geracao, transmisséo e digilbuendem a desenvolver um ambiente
mais competitivo, o que motiva a busca pela efae&ée qualidade. A crescente preocupacao
com a qualidade da energia é uma conseqUéncia sienddvimento tecnolégico que
proporciona uma maior utilizagdo de equipamentsistemas microprocessados sensiveis as
perturbacdes do sistema elétrico. A propria ingéalae conexdo de sistemas de geracao
distribuida, bem como a ocorréncia de disturbithearhento)nesses sistemas, tém levado
consumidores e concessionarias a se preocuparearveadnais com a qualidade da energia
elétrica suprida, pois a qualidade da energiaiedépode ter um impacto econdmico direto
tanto para os clientes quanto para as concesssrdgienergia.

O conceito de “Qualidade da Energia Elétrica” (QE&R relacionado a um conjunto
de alteracbes que podem ocorrer no sistema eléEitoe os muitos estudos encontrados na
literatura, pode-se apresentar o assunto como uprattistirbio manifestado sobre as formas
de onda de tensdo ou de corrente de forma que diss@dbios resultem em falhas ou mas
operacdes dos equipamentos eletro-eletrénicos faart® os consumidores quanto para 0s
dispositivos de protecdo (DUGAN et al., 2003). Aléimso, tais alteracdes podem ocorrer
tanto nos sistemas de transmisséo e distribuigéo c@as instalagbes de consumidores.

De maneira geral, em sistemas de poténcia, o tgualidade da energia é sinbnimo
de qualidade da tenséo, pois 0s sistemas supridotEsn somente controlar a qualidade da
tensdo, ndo tendo nenhum controle sobre as carepte as cargas particulares podem
drenar. Como o0s sistemas de poténcia sdo projefatasoperarem com tensdo senoidal a
uma determinada frequéncia (tipicamente 50 ou 60 élzamplitude, qualquer desvio
significante na amplitude, frequiéncia ou purezéodaa de onda € um potencial problema de
qualidade da energia. Mesmo assim, na praticateexia relacdo muito proxima entre
tensdo e corrente. Apesar dos geradores podereecaruma onda de tensao quase senoidal,
a corrente que passa pela impedancia do sistensagaodar uma variedade de distarbios na
tensdo. Por exemplo, a corrente resultante de uto-cucuito faz a amplitude da tensédo se
reduzir ou desaparecer completamente (DUGAN e2@03).

Considerando a forma de onda da tensdo, pode-satearcvarios tipos de eventos
tais como:notchesharmonicos, interrupgdes, elevacdes ou afundameetdsnsadilickers,
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impulsos comaspikese transitérios de chaveamento, etc. Estes eveé@tosduracdo entre
50ns e alguns minutos com componentes espectiagsnalio 5 MHz (no caso de transitorios
impulsivos). Como causas mais comuns € possivetiorar saida de unidades geradoras,
chaveamentos de bancos de capacitores, curtotoiroos sistemas elétricos, operacédo e
conexdo de cargas de grande porte, cargas comtezésticas nao-lineares e descargas
atmosféricas (IEEE Std 1159, 1995).

Atualmente, o conceito de QE tem sido debatido nalmeénte, uma vez que nao se
obteve um consenso sobre a forma de quantificar gsalidade. Por enquanto, o que se
dispbe sdo normas nacionais ou recomendacdesdoinais apoiadas por 6rgdos como o
IEEE nos EUA e o CIGRE na Europa. No caso do Brafijumas dessas recomendacdes
estrangeiras sdo seguidas integralmente e outrastaaids parcialmente para uso local.
Algumas das principais recomendacdes que se apbeasstudo de distarbios da qualidade
de energia sdo destacadas a seguir. Para distdrgd@énicas em geral se aplica a norma
IEEE 519 (1992), que é uma recomendacédo bastaraagante. A IEEE 1159 (1995) é uma
pratica recomendada pela IEEE para monitoracadeepnetacdo apropriada dos fendmenos
que causam problemas de qualidade da energia. Asil Begue-se basicamente a norma
americana com adaptacdes. Para a avaliacdo daacfiats, em particular o efeitlicker,
tem-se a norma IEC 61000-4-15, que estabelece uma timite para o nivel délicker. A
ANSI/IEEE Std. 446, conhecida como curva CBEMA, &e gvirou ITIC (nformation
Technology Industry Coungiem 1994, foi adotada nos EUA como guia para fahtes de
equipamentos de informaticBorém, é conveniente salientar a Resolucao n°da@=aNEEL
(Agéncia Nacional de Energia Elétrica) que trataigeis de tensdo em regime permanente.

No Brasil, o processo de monitoracdo da qualidadeservico oferecido pelas
concessionarias baseou-se, principalmente, naac@eho processamento dos dados de
interrupcdo do fornecimento de energia elétrica@De FEC) informados periodicamente
pelas empresas a ANEEL. Os dados séo tratadosliadmsgapela Agéncia, que verifica o
desempenho das concessionarias. Atualmente, esitnglantacdo o Sistema ANEEL de
Monitoracdo da Qualidade da Energia Elétrica, qara d Agéncia acesso direto e automatico
as informacgdes sobre a qualidade do fornecimeatn,gie dependa de dados encaminhados
pelas empresas. Por via telefonica, o Sistema permiediata recep¢do dos dados sobre
interrupgéo e restabelecimento do fornecimentongegéa elétrica e conformidade dos niveis
de tensdo nos pontos em que 0s equipamentos déoragib estdo instalados. Assim ele

mede os indicadores da qualidade do servico p@gds concessionarias de energia.

Giovani Guarienti Pozzebon CEEMA/2009
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Com o Sistema ANEEL, a Superintendéncia de Fisogda dos Servigos de
Eletricidade - SFE pode fazer um acompanhamentudidade de modo mais eficaz e, além
disso, auditar os dados fornecidos pelas concesssn Os indicadores calculados pelo
Sistema séo: os de interrupcdo (DEC, FEC, DIC ¢ Flativos a duracéo e a frequéncia das
interrupcdes, por conjunto de consumidores e paswwidor individual, os de niveis de
tensdo (DRP, DRC e ICC) relativos a ocorrénciarteega de energia ao consumidor com
tensdes fora dos padrdes de qualidade definidesAEEL, cujas definicdes se encontram
nas Resolucbes n°. 024 e 505 da ANEEL. No entadtes indices estdo relacionados
somente com niveis em que a tensao esta senddauptervalo de tempo em que o sistema
permanece sem energia e a frequéncia de tais @alegligos. Sendo assim, estes indices ndo
detectam certas alteracbes ou disturbios nas fodmamsda e na freqiiéncia, como ruidos e
distorcdes harmonicas, que podem acarretar problepearacionais nos equipamentos dos
consumidores. Além disso, a crescente quantidade ddéos obtidos através do
monitoramento da qualidade de energia elétricaareqdo s6 uma precisa analise, mas
também uma caracterizacao, classificacdo e comgeatesses dados de forma automatica.

Diante disso, fica evidente a necessidade de ested@ropostas que visem o
desenvolvimento de interfaces que venham propiciea analise adequada e automatizada no
contexto de QE. Por isso ha a necessidade de estudaalisar diversos fenbmenos e
distarbios que ocorrem nos sistemas de energiaailea,bmédia e alta tensdo e entdo
desenvolver algoritmos que identifiguem precisameaiguns fendmenos especificos que
degradam a qualidade da energia elétrica.

Diversos trabalhos tém apresentado diferentes mlegids para a identificacdo de
distarbios utilizando modernas ferramentas pardisgnale sinais. Dentre elas pode-se
destacar a transformadaavelet(TW) e as redes neurais artificiais (SANTOSO et2000).

A TW tem atraido a atencdo da comunidade cientifcaanalise da qualidade da energia
devido a sua capacidade de decompor sinais em ptaéltbandas de frequéncia com
resolucdo otimizada. J& as redes neurais tém plibadas em QE justamente por oferecerem
um alto potencial de reconhecimento de padrfes pgrenite identificar os diferentes
distarbios que afetam a QEE.

Motivado pelas situacdes acima, este trabalho grestudos utilizando os modernos
métodos para a andlise de sinais tais como a dramsfla wavelet (TW), andlise de
componentes principais e redes neurais artificigigra a analise e processamento de sinais

elétricos. Tais ferramentas permitem identificaaeacterizar diversos disturbios de qualidade
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da energia elétrica que ocorrem em qualquer pasesistemas elétricos, visto que o tema
“qualidade de energia” se aplica a qualquer locakidtema elétrico e a qualquer tipo de

consumidor. A metodologia apresentada nesta digsertpropde além da utilizacdo da TW e

redes neurais para a classificacdo de disturbioaspli@acdo da analise de componentes
principais (ACP) com o intuito de reduzir o niumédmdados a serem classificados pela rede
neural. E ainda, considerando um substancial aunmemtnteresse em sistemas de geragao
distribuida GD, séo realizadas analises em simaiteisdo provindos de simulacbes de um

sistema de GD conectado em uma rede de distribuig@@ando-se a mesma metodologia.

1.1 Organizagéao da Dissertacéo

O primeiro capitulo apresenta uma introducdo quedabo tema qualidade da energia
elétrica e também destaca a problematica e algétsdas de analises aplicados ao tema. A
teoria referente a QEE é apresentada no capituld 2apitulo 3 mostrard uma revisao
bibliografica dos principais trabalhos estudadog aplicam a transformadaavelet no
contexto da QEE. A fundamentacéo tedrica da TWArmadise de componentes principais, que
sdo as principais ferramentas utilizadas no trahafio apresentadas nos capitulos 4 e 5,
respectivamente. Em seguida, o capitulo 6 mostnaebdologia proposta para analise e
classificagdo dos disturbios relacionados a QEEre®sltados das andlises realizadas com o
algoritmo construido sdo apresentados no capitulé 6 capitulo final apresta as principais

conclusdes e possiveis sequéncias para esta agssert
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2 FENOMENOS RELACIONADOS A QUALIDADE DA ENERGIA

O termo qualidade da energia elétrica € aplicadama grande variedade de
fenbmenos eletromagnéticos que ocorrem nos sisteldicos de poténcia. Nos Ultimos
anos, a aplicacdo crescente de equipamentos ébtes6m a geracao distribuida despertaram
ainda mais o interesse com a qualidade da enelgfiaca. Considera-se como distarbio
qualquer evento que provoque a deterioracdo d@ianglétrica em termos de forma de onda
senoidal de amplitude e frequéncia constante.

Esta etapa do trabalho visa apresentar os condgificos, origens e consequéncias de
alguns dos fendmenos eletromagnéticos mais imgesarelacionados a qualidade da
energia. Esses fenbmenos (distlrbios) que o sistel@@ico esta exposto podem ser
classificados de diversas formas, dependendo deso®fque produzem, da faixa de
frequéncias caracteristicas, da duracdo dos evestos Uma classificagdo para estes
distirbios € apresentada na Tabela 2.1, extraideefdaéncia (DUGAN et al., 2003). A
Tabela 2.1 mostra as categorias e as caractesisfiaas dos fendbmenos que contribuem
para a perda da qualidade da energia. Neste aapsid apresentados e definidos cada um
dos disturbios especificados na Tabela 2.1 de aamth suas classes e subclasses. Além das
definicbes, sdo apresentadas algumas das princpasas e possiveis conseqiéncias desses
fendbmenos que contribuem para degradacdo da queldia energia. As maneiras como 0s
disturbios se manifestam nas formas de onda daAdemgou corrente sdo melhores
visualizadas nas figuras apresentadas no decarmeadtulo.

2.1 Disturbios transitérios

O termo transitério tem sido aplicado a analise \gagsacdes do sistema de energia
para denotar um evento indesejavel e momentanesuanmatureza (DUGAN et al., 2003).
Disturbios transitérios sdo decorrentes das vaemcdistantaneas na corrente, as quais
interagem com sua impedancia, resultando em elsveesdes instantaneas. No sistema
elétrico, existem duas principais fontes de transis: chaveamento de capacitores e
descargas atmosféricas. Adicionalmente, algunspamentos eletrénicos e conexdo de

cargas também podem gerar transitérios signifioatio sistema.
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Tabela 2.1 — Categorias e caracteristicas tipioasahdmenos eletromagnéticos tipicos nos sistemas
elétricos de poténcia (DUGAN et al., 2003).

Categoria

Conteudo Espectral

Duracéo Tipica

Amplitude de

Tipico Tensdo Tipica
1.0 Transitorios
1.1 Impulsivos
1.1.1 Nanosegundo 5ns <50 ns
1.1.2 Microsegundo lps 50ns—-1ms
1.1.3 Milisegundo 0,1 ms >1ms
1.2 Oscilatorios
1.2.1 Baixa Frequiéncia <5kHz 3-50ms 0,4 pu
1.2.2 Média Frequéncia 5 - 500 kHz 20 pus 0,4 pu
1.2.3 Alta Frequencia 0,5-5 MHz 5us 0,4 pu
2.0 Variacdes de Tenséo de
Curta Duracdo
2.1 Instanténea
2.1.1 Interrupcéo 0,5 — 30 ciclos <0,1 pu
2.1.2 Afundamento 0,5 — 30 ciclos 0,1-0,9pu
2.1.3 Elevagéo 0,5 — 30 ciclos 1,1-18pu
2.2 Momentanea
2.2.1 Interrupcéo 30ciclos-3s <0,1 pu
2.2.2 Afundamento 30ciclos-3s 0,1-0,9pu
2.2.3 Elevacgéao 30ciclos-3s 1,1-1,4pu
2.3 Temporaria
2.3.1 Interrupgéo 3 s -1 minuto <0,1 pu
2.3.2 Afundamento 3 s -1 minuto 0,1-0,9pu
2.3.3 Elevacgéao 3 s -1 minuto 1,1-12pu
3.0 Variacdes de Tenséo de
Longa Duracéo
3.1 Interrupcéo Sustentada > 1 minuto 0,0 pu
3.2 Subtenséo Sustentada > 1 minuto 0,8-0,9 pu
3.3 Sobretensdo Sustentada > 1 minuto 1,1-12pu
4.0 Desequilibrio de Tenséo Regime permanente - 2%
5.0 Distor¢cdo da Forma de Onda
5.1 Nivel CC Regime permanente 0-0,1%
5.2 Harménicos De ordem 0 — 100 Regime permanente — 2%
5.3 Interharmbnicos 0 -6 kHz Regime permanente 20—
5.4 Notching Regime permanente
5.5 Ruido Regime permanente 0-1%
6.0 Flutuag&o de Tenséo <25Hz intermitente @M%

7.0 Variacdo da Frequéncia do
Sistema

<10s

Giovani Guarienti Pozzebon
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Os fenbmenos transitorios podem ser classificadosdeis grupos: os transitorios

impulsivos, causados principalmente por descangagsééricas, e o0s transitorios oscilatorios,

causados por chaveamentos de capacitores.

2.1.1 Transitérios impulsivos

Um transitorio impulsivo pode ser definido como ustibita alteracdo nas condicbes
de regime permanente, refletindo nas formas desoti@densao, corrente ou em ambas, sendo
unidirecional na sua polaridade (positiva ou negatiou seja, h4 uma grande variacdo na
tensd@o e/ou corrente em um Unico sentido. Comoejacimnado, os transitérios impulsivos
sdo decorrentes principalmente das descargas &imeasf cuja frequéncia do sinal difere
daquela encontrada na rede elétrica (DUGAN et28D3). Como exemplificacdo, a Figura
2.1 mostra uma corrente transitéria impulsiva ip@ausada por uma descarga atmosférica.

Os transitérios impulsivos podem ser definidos dapélo tempo de subida e de
descida do impulso quanto pelo seu conteudo espectr

Tempo (us)

D 20 40 O B0 100 120 140

0 I S |

10 B=

Corrente (kA)

15 H-

20 H-

23 k=
Figura 2.1 — Corrente transitéria impulsiva caugamlauma descarga atmosférica (IEEE Std 1159, 1995)
Devido as altas frequéncias envolvidas, os tramsgdmpulsivos sdo amortecidos

rapidamente pelos componentes resistivos do aicaitque significa que seu efeito ndo é
propagado ao longo da rede.

2.1.2 Transitorios oscilatorios

Giovani Guarienti Pozzebon CEEMA/2009
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Um transitorio oscilatorio pode ser definido commausubita alteragdo ndo desejavel
da condicdo de regime permanente da tensdo, er@ntambas, que fazem com que estas
variaveis oscilem transitoriamente numa frequénwé@or do que a frequéncia fundamental
do sistema.

Os transitérios oscilatérios com uma componentdrelgliéncia primaria maior que
500 kHz e uma duracéo tipica medida em microssegufml varios ciclos da frequéncia
principal) séo considerados transitorios oscilagde alta frequéncia. Estes transitérios sao
decorrentes de uma resposta local do sistema sansitdrio impulsivo e podem ser causados
por descargas atmosféricas ou por chaveamentascdias indutivos.

Um transitério com uma componente de frequéncimgmia entre 5 e 500 kHz com
duracdo medida em dezenas de microssegundos (jos calos da frequéncia principal), é
referenciado como transitério de média frequénkianergizacdo de capacitorback-to-
backresulta em correntes oscilatorias transitoriadedgenas de quilohertz como ilustrado na
Figura 2.2 da referéncia (IEEE Std 1159, 1995)dseque esses disturbios sdo ocasionados

guando o sistema de poténcia é submetido a um smpransitorio (DUGAN et al., 2003).
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Figura 2.2 — Corrente transitéria oscilatéria cdaspelo chaveamento de capacitdrask-to-back
(IEEE Std 1159, 1995).

Um transitorio com uma componente de frequénciengmia menor que 5 kHz e
duracgéo entre 0,3 e 50 ms € considerado um transitscilatorio de baixa frequiéncia, sendo
que este tipo de fendmeno é encontrado nos sisensE-transmisséo e de distribuicdo das
concessionarias. O evento mais comum capaz dezradn transitério oscilatorio de baixa

Giovani Guarienti Pozzebon CEEMA/2009
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freqUéncia é a energizacdo de bancos de capacitpresesulta em uma tensdo oscilatoria
transitéria com uma frequéncia priméaria entre 3@0@ Hz e um pico que pode alcangar 2,0
p.u. Tipicamente, a amplitude decorrente dessdsrfenos pode alcancar valores 1,3 a 1,5

p.u. com uma duracao entre 0,5 e 3 ciclos depewnddgmdmortecimento, Figura 2.3.
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Figura 2.3 — Transitdrio oscilatorio de baixa fréncia causado pela energizacéo de banco de capacito
(IEEE Std 1159, 1995).

Os transitérios oscilatorios com frequiéncias mengruee 300 Hz também podem ser
encontrados nos sistemas de distribuicdo. Estegesatmente associados aos fendmenos de
ferro-ressonancia e energizagdo de transformad®drassitorios envolvendo capacitores em
série podem ser incluidos nesta categoria. Estesens quando o sistema responde pela
ressonancia com componentes de baixa freqUénciecon@nte de magnetizacdo do
transformador (segunda e terceira harmonica) omdypuaondi¢cdes ndo usuais resultam em

ferro-ressonancia.

2.2 Variacoes de tensédo de longa duracéo

Variacoes de longa duracao na tensao séo caractasizomo desvios que ocorrem no
valor eficaz da tensao, na frequéncia de 50 ou £0pbHr um periodo superior a 1 minuto.
Estas variacdes podem ser subtensdes, sobretensigsrrupcdes sustentadas. Sobretensfes
e subtensbes geralmente ndo resultam em faltaspougsn ser causadas por variacdes de
carga no sistema e operacdes de chaveamento soi@eneo. Tais variagdes séo tipicamente
mostradas como graficos da tenséo efieasustempo (DUGAN et al., 2003).
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2.2.1 Sobretensao

Uma sobretensdo € um incremento de no minimo 10%alww eficaz da tensdo em
relacdo ao seu valor nominal (valores tipicos efitdee 1,2 p.u.) na mesma frequéncia
fundamental, sendo que sua duracdo deve ser supetioinuto (Tabela 2.1). Sobretensdes
resultam normalmente do desligamento de grandegasasu energizacdo de bancos de
capacitores. Isto ocorre porque o sistema € fracosocontroles de tensdo séo inadequados.

Tapsde transformadores ajustados incorretamente tarplbéem resultar em sobretensdes.

2.2.2 Subtensao

Uma subtensdo é um decréscimo no valor eficazrnd@oeCA para menos de 90% do
seu valor nominal e duracao superior a 1 minutbélea2.1).

As subtensdes resultam de eventos de chaveameatsdguos opostos dos eventos
que causam as sobretensfes. A conexdo de grarrdes ca 0 desligamento de bancos de
capacitores podem causar subtensdes até que aemuif regulador de tensdo no sistema
possa trazer a tensdo de volta ao limites de talera Os desligamentos de bancos de
capacitores aumentam os reativos transportados pelcuitos de distribuicdo limitando a
capacidade do sistema no fornecimento de potérnisia @ a0 mesmo tempo, a queda de

tensao é incrementada.

2.2.3 Interrupgdes sustentadas

Quando o fornecimento de tensdo permanece zerairpoperiodo de tempo que
excede 1 minuto, a variacao de tenséo de long&& considerada como uma interrupcéo
sustentada. As interrupcdes de tensdo com durag@iar a 1 minuto sdo consideradas
permanentes e requerem intervencdo humana paraarepasistema e restabelecer o
fornecimento normal de energia (DUGAN et al., 2003)

As interrupcdes sustentadas podem ocorrer de farmmeaperada ou de forma
planejada. A maioria delas ocorre inesperadamerds principais causas sao: falhas nos
disjuntores, queima de fusiveis, falha de compa@sede circuito alimentador, etc. J4 as

interrupcdes planejadas séo feitas geralmente paesutar transferéncia de carga ou
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manutengcdo na rede, ou seja, servicos como: trecealdos e postes, mudanca do tap do
transformador, alteracdo dos ajustes de equipaséetprotecéo, etc.

2.3 Variacoes de tensédo de curta duracao

Estas variagbes podem ser designadas como ingastarmomentaneas ou
temporarias de acordo com as definicdes encontrsdsabela 2.1. Variacdes de tensdo de
curta duracdo sado causadas por condicbes de #tagizacdo de grandes cargas que
requerem altas correntes de partida ou perda intem®a de conexdes nos cabos do sistema.
Dependendo da localizacdo da falta e das condigbesistema, a falta pode causar ou
decréscimos na tensdo (afundamensaggd, ou aumentos na tensdo (elevac@eslly ou

ainda, uma completa perda da tensao (interrupcoes).

2.3.1 Interrupcao

Uma interrupcdo ocorre quando o fornecimento deag@émeou corrente de carga
decresce para um valor menor do que 0,1 p.u. popeniodo de tempo que ndo excede 1
minuto (IEEE Std 1159, 1995).

As interrupcdes podem ser resultantes de faltasistema de energia, falhas nos
equipamentos e mau funcionamento dos sistemasmimleo As interrupcdes sdo medidas
pelas suas duracfes desde que a magnitude da smjaamenor do que 10% de seu valor
nominal. A duracdo de uma interrupcdo devido ao foagionamento de equipamentos é
irregular. J4 a duragcdo de uma interrupcéo, dewvidma falta no sistema da concessionaria, €
determinada pelo tempo de operacdo dos dispositieogrotecdo do sistema. Religadores
instantaneos limitam a interrupcdo causada porfaiteando permanente a tempos inferiores
a 30 ciclos. Religadores temporizados podem caus@rrupcdes momentaneas ou
temporérias (Tabela 2.1), dependendo da escolheudess de operacdo dos equipamentos de
protecao.

Algumas interrupcdes podem ser precedidas por wmdamento de tensdo quando
estas sdo decorrentes de faltas no sistema sup@dafundamento ocorre no periodo de
tempo entre o inicio de uma falta e a operacadspmsiitivo de protecéo. A Figura 2.4 mostra
uma interrupcdo momentanea devido a um curto-trcusendo precedida por um

afundamento.
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Variagao rms
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Figura 2.4 — Interrupgcdo momenténea devido a ute-aircuito e subsequliente religamento
(IEEE Std 1159, 1995).

2.3.2 Afundamento de tensado

Em um afundamento de tenséo de curta durac&deottage sag”, o valor nominal de
tensao deve ficar entre 0,1 e 0,9 p.u., na mesag@iéncia fundamental, e sua duracao ser de
0,5 ciclos at¢é 1 minuto (DUGAN et al.,, 2003). Estsidmais aprofundados sobre
afundamentos de tensao podem ser encontrados ebbh BB 1999).

Dependendo da duracdo estes eventos podem estaiadses a trés categorias, sendo
estas: instantdneas, momentaneas e temporar@saiacoincidem com as trés categorias das
interrupcbes e elevacdes ja comentadas. Estes seagopermanéncia sobre o sistema
correspondem aos tempos de operacdo que sdo tighisoslispositivos de protecdo das
concessionarias e das divisdes recomendadas pgiaszaacdes técnicas internacionais.

Os afundamentos de tensdo sdo geralmente associaciofaltas no sistema, mas
também podem ser causados pela energizacdo deegreendjas, partidas de grandes motores
ou pela corrente de magnetizacdo de um transfonrmadaaracteristicas de um afundamento
de tensdo diante de uma determinada falta depeddevarios fatores como: a natureza da

falta, sua posicao relativa a outros consumidagasids a rede e o tipo de filosofia adotada
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no sistema. A Figura 2.5, obtida na referéncia BEEd 1159, 1995), ilustra um afundamento
de tensao tipico causado por uma falta fase-t@bserva-se um decréscimo de 80% na
tensdo por um periodo de aproximadamente 3 ciatésgque o equipamento de protecao da
subestacdo opere e elimine a corrente de faltaaeNeso, de acordo com a Tabela 2.1, o
afundamento é de carater instantédneo, pois possiiduracao de aproximadamente 3 ciclos.
O tempo de eliminacdo de uma falta varia de 3 &i@0s, dependendo da magnitude da

corrente de falta e do tipo de protecao para solnate.

Variagao da tensao rms
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Figura 2.5 — Afundamento de tens&o causado poifaitasgfase-terra (IEEE Std 1159, 1995).

A Figura 2.6 ilustra o efeito de um grande motortipdo. Um motor de inducao
absorve uma corrente de 6 a 10 vezes sua correrntarga nominal durante a partida. Se a
magnitude da corrente é comparavel a corrente de-ciucuito do sistema naquele ponto, 0
afundamento resultante pode ser significante. Neste, observa-se que, o afundamento da
tensdo é de 20% e retorna gradualmente a seu maloinal em aproximadamente 3

segundos.
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Variagao rms
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Figura 2.6 — Afundamento de tensdo temporario chupala partida de um motor de inducao
(IEEE Std 1159, 1995).

Como efeito destes distarbios tem-se, principalemenima operacédo de equipamentos
eletrbnicos, em especial os computadores, que itonag/o de preocupacdes em Orgaos de

pesquisa em qualidade da energia elétrica.

2.3.3 Elevacéao de tenséo

Uma elevacdo de tensdo de curta duracadvoliage swell"é definida como um
aumento entre 1,1 e 1,8 p.u. na tenséo eficaz edooagdo entre 0,5 ciclo a 1 minuto (Tabela
2.1). Este disturbio ocorre nas fases néo afetagasim circuito trifasico, quando da
ocorréncia de um curto-circuito em um uma unice {ésse-terra).

Assim como os afundamentos, as elevacdes estdtmgata associadas com as
condicOes de falta no sistema, mas ndo sao tdormguanto os afundamentos de tensao.
Um meio ilustrativo de como uma elevacéo pode eca@visto na Figura 2.7. Este fendbmeno
pode também estar associado a saida de grandes di®cargas ou a energizacao de grandes
bancos de capacitores, porém, com uma incidéncguep@ se comparada com as
sobretensdes provenientes de faltas fase-ternedes de transmisséo e distribuicdo.
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Variacao da tensao rms
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Figura 2.7 — Elevacgéo de tensdo devido a umaftdtaterra (IEEE Std 1159, 1995).

As elevacdes séo caracterizadas pelas suas magmnifudlores eficazes) e suas
duracdes. A severidade deste distarbio durante aondicdo de falta € funcdo do local da
falta, da impedancia do sistema e do aterramento.

A duragdo da sobretensdo estd intimamente ligadaapstes dos dispositivos de
protecdo, a natureza da falta (permanente ou térape a sua localizacdo na rede elétrica.
Em situacBes de elevacdes oriundas de saidas oi@egraargas ou energizacdo de grandes
bancos capacitores, o tempo de duracdo das elevdepende da resposta dos dispositivos
reguladores de tensdo das unidades geradorasm@o e resposta dos transformadores de
tap variavel e da atuacdo dos dispositivos compensadmmo RCT's (reatores controlados
por tiristores), CCT's (capacitores controlados postores) e compensadores sincronos
(maquinas sincronas) que porventura existam nensast

Dispositivos  eletrénicos incluindo os ASD'sAdjustable Speed Drivexs
computadores e controladores eletronicos podensapa falhas imediatas durante estas
condi¢des. Além do mais, transformadores, cabgsatantos, dispositivos de chaveamento,
TP's, TC's e maquinas rotativas podem ter a vidlaegiuzida. Um aumento de curta duracao
na tensdo em alguns relés pode resultar em magdpeeenquanto outros podem nao ser
afetados. Uma elevacdo de tensdo em um banco ceitoaps pode causar danos ao
equipamento. Aparelhos de iluminacdo podem ter wmeato da luminosidade durante uma

elevacédo. Dispositivos de protecdo contra surtojyocam circuito de fixacdo da amplitude
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(clamping circui}, podem ser destruidos quando submetidos a elevapie excedam suas
taxas de MCOVNlaximun Continuous Operating Voltgge

Dentro do exposto acima, a preocupacdo principehireobre 0s equipamentos
eletrbnicos, uma vez que estas elevacfes podera #anificar os componentes internos
destes equipamentos, conduzindo-os a operagdoqumzdks ou em casos extremos, a sua
inutilizacdo. E relevante observar que a supoitine de um equipamento nio depende
apenas da magnitude da elevacao, mas também g@gedo de duracdo. Isto vale também
para o caso dos afundamentos. Sendo assim, fdieéstado pela ANSI/IEEEAmerican
National Standards Institute/ Institute of Elecia@and Electronic Engineeringlimites de
tolerancia relativos a disturbios no sistema aéfrconforme ilustra a Figura 2.8, que mostra
as tolerancias tipicas de microcomputadores asgfes de tensdo sem apresentar falhas

(curva CBEMA —Computer Business Equipment Manufacturers Assoojati
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5200
=
= 115
Envoltoria da Tensap de N 106%
100 .
Tolerancia do|Computador 379/
Falta de Energia de i
0 Armazenamento 30%
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Tempo em Ciclos (60 Hz)

Figura 2.8 — Tolerancias tipicas de tensao pargutadores (curva CBEMA).

2.4 Desequilibrio de tenséo

Desequilibrio de tensdo, em geral, é definido camdesvio maximo dos valores
meédios das tensdes ou correntes (trifasicas), idvighela média dos mesmos valores,

expresso em percentagem, como na equacao (2.dp genv, ., V., as tensdes de fase.

maximo desvio da média de,V ..V .V

media de{ \, V., \4

deseo) = x100% (2.1)
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O desequilibrio também pode ser definido atravéstaet@mia de componentes
simétricos. A razdo entre os componentes ou deégseil negativa ou zero, com 0O
componente de sequéncia positiva pode ser usadd gspecificar a percentagem do
desequilibrio.

As origens destes desequilibrios estdo geralmevdgesistemas de distribuicdo, os
guais possuem cargas monofasicas distribuidasqonadamente, fazendo surgir no circuito
tensdes de sequUéncia negativa. Este problema aeaaguando consumidores supridos por
rede trifasica, possuem uma ma distribuicdo deacqog impde correntes desequilibradas no
PAC (ponto de acoplamento comum entre a concesgoa@s consumidores). Além disso,
tensdes desequilibradas podem ser decorrentesdilmajae fusiveis em uma fase de um
banco de capacitores trifasicos. Pois a ausénaiapcitores em uma das fases ira aumentar
0s reativos e diminuir a poténcia ativa disponaralrelacdo as outras fases que continuarem
a ter capacitores conectados.

Tais fatores fazem com que a qualidade no fornetdimnee energia visada pela
concessionaria seja prejudicada e desta formanslgansumidores tém desequilibrios na
energia fornecida pela concessionaria, a qual s&f@sta sob trés formas distintas:

— amplitudes diferentes;

— assimetria nas fases;

— assimetria conjunta de amplitudes e fases.

Destas, apenas a primeira é freqientemente evatkncno sistema elétrico
(OLESKOVICZ, 2004).

2.5 Distor¢des da forma de onda

A distorcdo da forma de onda é definida como unvidemm regime permanente da
forma de onda puramente senoidal na frequiénciaafoadtal e é caracterizada quando o seu
conteudo espectral € analisado (DUGAN et al., 2003)

Ha cinco tipos principais de distor¢des da formamiga - Tabela 2:

— Nivel de corrente continua (CC);

— Harmonicos;

— Inter-harmonicas;

— Notching

— Ruidos.
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2.5.1 Nivel CC

A presenca de uma tenséo ou corrente CC em unmsigde energia é denominada
nivel CC (Ic offsel. Este pode ocorrer como resultado de um distiobidevido a operacao
de retificadores de meia-onda. O nivel CC em reléesorrente alternada pode ter um efeito
prejudicial, pois pode levar 0s nucleos de tramsémlores a saturacdo, causando
sobreaquecimento e diminuicdo de sua vida GtilmAble causar corrosdo eletrolitica dos

eletrodos de aterramento e de outros conectores.

2.5.2 Harmonicos

Harmonicas sdo tensGes ou correntes senoidaised@éficias multiplas inteiras da
freqUéncia fundamental na qual o sistema elétrcerttrgia opera.

Os conteudos harménicos distorcem a forma de omdéemsdo e corrente e sdo
oriundos de dispositivos e cargas com caracteasstidio-lineares instalados no sistema de
energia (rede de distribuicdo ou transmisséo). Bipmespecifico de energia “suja”, que é
normalmente associada com a crescente quantidadaecideamentos estaticos, fontes
chaveadas e outros dispositivos eletronicos naggdandustriais. Estes dispositivos podem
ser frequientemente modelados como fontes de cerger injetam correntes harménicas no
sistema. Estas correntes originam quedas de terd&ibneares ao longo da impedancia do
sistema causando distor¢des de tenséo (IEEE S8 1995).

Harménicos sdo fendbmenos continuos e ndo deveros&indidos com fendmenos
de curta duracao, os quais duram apenas algus.cie$tas perturbacdes no sistema podem
normalmente ser eliminadas com a aplicacdo dedilie linha (supressores de transitorios).
Um filtro de harménicos pode ser simples como upacaor ou um indutor (denominados
filtros passivos), ou complexo como os filtros asibaseados em sofisticados dispositivos de
eletronica de poténcia.

A distorcdo harmdnica vem contra 0s objetivos dalidade do suprimento
promovido por uma concessionaria de energia edetric qual deve fornecer aos seus
consumidores uma tensédo puramente senoidal, conlit@epe frequéncia constantes.
Entretanto, o fornecimento de energia a determmadasumidores que causam deformacdes
no sistema supridor, prejudica ndo apenas o codsunmesponsavel pelo distirbio, mas

também demais consumidores conectados a mesmaléties.
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Para a quantificacdo do grau de distorcédo presentenséo e/ou corrente, lanca-se
mao da ferramenta matematica conhecida por séfk®ulger. As vantagens de se usar a série
de Fourier para representar formas de onda didasa@ que, cada componente harmonica
pode ser analisada separadamente e a distorcdce fueterminada pela superposicdo das
varias componentes constituintes do sinal distorcid

Conhecidos os valores de tensfes e/ou correntesdhaas presentes no sistema,
utiliza-se de um procedimento para expressar ceadot harménico de uma forma de onda.
Um dos mais utilizados é a "Distor¢do HarmonicaalldfT otal Harmonic Distortion, THR

a qual pode ser empregada tanto para sinais digotenmo para correntes:

Mnax
M,
DHT = —'TA (2.2)

1

ondeM, é o valor eficaz da componente harmorficda quantidadeéV .

Para fins praticos, as harménicas de ordens els\adana da 502 ordem, dependendo
do sistema) sdo despreziveis para andlises demassige poténcia, apesar de poderem causar
interferéncia em dispositivos eletrénicos de baetEncia.

A Figura 2.9, da referéncia (OLESKOVICZ, 2004)stha um perfil da vida util de
um transformador de corrente que se estabeleogsatde seus enrolamentos. Os resultados
consideram que as componentes harmoénicas, parastadgdo, Sao superpostas a uma

corrente fundamental igual a corrente nominal dopaEgnento.
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Figura 2.9 — Vida util de um transformador em funda distor¢cdo harménica de corrente.
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Até os anos 80 nédo existiam maiores preocupac¢@esistorcdes harmbnicas. Cargas
com caracteristicas ndo-lineares eram pouco wdgae 0s equipamentos eram mais
resistentes aos efeitos provocados por distorcaeadmicas. Entretanto, nos ultimos anos,
com o rapido desenvolvimento da eletrénica de piér a utilizacdo de meétodos que
buscam o uso mais racional de energia elétricenteddo harménico presente nos sistemas
tem se elevado. Isto vem causando uma série déosf@ndesejaveis em diversos
equipamentos ou dispositivos, comprometendo adpagi e o proprio uso racional da energia
elétrica. O problema € ainda agravado com a utdigade equipamentos e cargas mais
sensiveis as perturbacdes na QEE (ARRUDA, 2003).

Assim, é de grande importancia citar os varios stime cargas elétricas com
caracteristicas néo-lineares, que tém sido impdastaeem grande quantidade no sistema
elétrico brasileiro. Estas, de um modo geral, podentlassificadas em trés grupos basicos:

a) Cargas de conexao direta ao sistema

— motores de corrente alternada,;

— transformadores alimentadores saturados;

— circuitos de iluminacdo com lampadas de descarga;
— fornos a arco;

— compensadores estaticos tipo reator saturado, etc.

b) Cargas conectadas através de conversores
— motores de corrente continua controlados poicatibres;
— motores de indugao controlados por inversores;
— processos de eletrdlise através de retificaddxescontrolados;
— motores sincronos controlados por cicloconversores

— fornos de inducéo de alta freqiéncia, etc.

¢) Reguladores
— fornos de inducéo controlados por reatores satgrad
— cargas de aquecimento controladas por tiristores;
— velocidade dos motores CA controlados por tensaesthtor;
— reguladores de tensdo a nucleo saturado;
— computadores;

— eletrodomésticos com fontes chaveadas, etc.
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Os principais problemas causados por harmoénicogntemto, se dao junto a bancos
de capacitores, que podem originar condicdes deméscia, caracterizando uma sobretensao
nos terminais das unidades capacitivas. Em decnarémesta sobretensdo, tem-se uma
degradacédo do isolamento das unidades capacigvasn casos extremos, a queima dos
capacitores. Além disso, consumidores conectadosn@smo ponto ficam submetidos a
tensdes perigosas, mesmo néo sendo portadoresgds paluidoras em sua instalagéo, o que
estabelece uma condicédo extremamente prejudiocéeacao de diversos equipamentos.

Mesmo que ndo seja caracterizada uma condicdo ssen@ncia, um capacitor &
sempre um caminho de baixa impedancia para asntesrbarmonicas, e na presenca delas,
ele se encontrara constantemente sobrecarregasigieitp a sobreaquecimento excessivo,
podendo ocorrer a atuacédo da protecdo, sobretusloetis térmicos. Estes efeitos, isolados
ou conjuntamente, resultam na diminuicdo da vidaddt capacitor, como mostra a Figura
2.10 (OLESKOVICZ, 2004).

100 T | T

Vida Util - %

1 1.1 1.2 1.3 1.4 1.5 1.6 1.7
Sobre-temperatura - p.u.

Figura 2.10 — Vida Gtiversussobre-temperatura em capacitores.

2.5.3 Interharmonicos

Séo formas de ondas de tensdes ou correntes geseafm componentes de
freqUéncia que ndo sdo multiplos inteiros da fragi#@&fundamental com a qual o sistema é

suprido e designado a operar (50 ou 60 Hz). Estdsm aparecer como frequéncias discretas
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ou como uma larga faixa espectral e podem ser &acms em redes de todas as classes de
tensdes (DUGAN et al., 2003).

As principais fontes de interharmonicos sdo os eswres de freqléncia estaticos,
cicloconversores, motores de inducdo e equipamesdo® um forno a arco. Sinais de
portadora carrier) em linhas de poténcia também podem ser consioeratbmo
interharmonicos.

Atualmente, existe um melhor entendimento das pnsigeefeitos dos interharmdnicos.
Eles sdo geralmente resultantes da converséo gigéfreia (ex.: 50 para 60 Hz) e ndo séo
constantes, ou seja, variam com a carga. Tais mtegeinterharmdnicas podem excitar
ressonancias bastante severas no sistema de pot@oisi as frequéncias de interharmdnicos
podem variar de forma a coincidirem com frequéno@sirais do sistema (DUGAN et al.,
2003). Eles também podem afetar a transmissamedes sle portadora em linhas de poténcia

e induzirflicker (cintilacao) visual nalisplayde equipamentos como tubo de raios catddicos.

2.5.4Notching

Notching € um distarbio periddico de tensdo causado pekragfo normal de
equipamentos de eletrdnica de poténcia quandorenteré comutada de uma fase para outra.

O notchingde tensado representa um caso particular de distidue se estabelece
entre transitorios e distorcdes harmoénicas. Poruserfenbmeno que ocorre em regime
permanente, ele pode ser caracterizado atravésspirteo harmonico da tensédo afetada.
Porém, as componentes de frequéncias associadastcmngpodem ser elevadas e talvez
nado sejam prontamente caracterizadas por equipameutilizados para analise de
harménicos (IEEE Std 1159, 1995).

Os conversores trifasicos que produzem correnteéra@nsao os principais causadores
de notching Ele ocorre quando a corrente é comutada de useapfara outra. Durante este
periodo, existe um curto-circuito momentaneo ethti@s fases, levando a tensdo se aproximar
do valor zero. Este fendmeno é descrito em detalimeEEE Std 519-1992.

A Figura 2.11 mostra um exemplo detchingmanifestado na tenséo de um conversor

trifasico que produz corrente continua.
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Figura 2.11 — Exemplo d®tchingna tensdo causado por um conversor trifasico.

2.5.5 Ruidos

Ruido é definido como um sinal elétrico indesejadontendo uma larga faixa
espectral com frequiéncias menores que 200 kHzrsogie a tensdo e corrente do sistema de
energia nos condutores de fase, ou encontradoomolsitores de neutros ou ainda, nos sinais
de linha.

Em sistemas de poténcia os ruidos podem ser caupadequipamentos eletrénicos,
circuitos de controle, equipamentos a arco, cacgasretificadores de estado soélido e fontes
chaveadas e, via de regra, estao relacionadosteoraraentos improprios (ARRUDA, 2003).
Basicamente o ruido consiste de qualquer distargiesejada no sinal elétrico que ndo pode
ser classificado como transitorio ou distor¢céo fiamica. Eles podem causar distarbios em

equipamentos eletrénicos tais como microcomputad®ntroladores programaveis.
2.6 Flutuacao de tensao

Flutuacdes na tenséo sdo variacdes sistematicasmbboss eficazes de tensdo ou uma
série de mudancas aleatorias, cujas magnitudesatlroante ndo excedem faixas de valores
compreendidas entre 0,95 e 1,05 p.u. (IEEE Std,119%35) .

Cargas que exibem variagBes continuas e rapidasagaitude da corrente de carga
podem causar variacdes na tensdo que sado freqiseeneferidas comblicker. O termo

flicker é derivado do impacto da flutuacdo de tensdoampddas, tal que sao perceptivos ao
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olho humano. Tecnicamente, flutuacdo de tensdo éendmeno eletromagnético enquanto
flicker € o resultado indesejavel da flutuagdo de tens@@lgumas cargas (DUGAN et al,
2003). Geralmente aparecem como uma modulacaegaéincia fundamental do sistema de
energia (similar a modulacdo de amplitude de uml sie radio AM).

Os fornos a arco sédo as causas mais comuns daacfies de tenséo nos sistemas de
transmissao e distribuicdo. Nesses fornos, as ades das oscilagdes dependem do estado
de fusdo do material, bem como do nivel de curmito da instalacdo. As flutuacdes
também séo originadas por equipamentos como maydmaolda, laminadores, elevadores
de minas, ferrovias, bem como a partida diretardadgs motores causando diversos efeitos
no sistema de energia. A Figura 2.12, da referé(@BESKOVICZ, 2004) ilustra o
comportamento do valor eficaz da tensdo no barrersrpridor de um laminador, durante

um periodo de 5 s.

14.2

138 L THLYRRE 18] PO ||| I - —

Tensio (kV)

—

[35]

(=}
1

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
Tempo (s)

Figura 2.12 — Oscilacfes de tensao oriundas dageide um laminador (OLESKOVICZ, 2004).

As flutuacdes de tensdo sao definidas pelas sugsitndes expressas como um
percentual da fundamental.flicker € medido com relacdo a sensibilidade do olho homan
Tipicamente, magnitudes tdo baixas quanto 0,5% mpadsultar em unilicker perceptivel
em uma lampada caso as freqléncias estejam nuxaaefatre 6 e 8 Hz. O fendmefiker
consiste no efeito mais comum provocado pelas agg®@s de tensdo. Este tema merece
especial atencdo, uma vez que o desconforto vessdciado a perceptibilidade do olho

humano as variacdes da intensidade luminosa &@darstia extensao, indesejavel.
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2.7 Variacoes na frequéncia do sistema

Variacdes na frequéncia de um sistema elétricodsfinidas como desvios no valor
nominal da freqiiéncia fundamental deste sistema3&D Hz).

A freqiéncia do sistema de poténcia esta diretameziacionada a velocidade de
rotacdo dos geradores que suprem o sistema. Hétastvariacbes na frequéncia com o
balanco dinamico entre cargas e mudancas na geragdoplitude da variacao e sua duragao
dependem das caracteristicas da carga e da resjmsiatema de controle de geracdo as
alteracdes na carga.

Variacdes na frequéncia que ultrapassam os linpges a operagdo em regime
permanente podem ser causadas por faltas no sisteni@nsmissao, desconexdao de um
grande bloco de carga ou pela saida de operagimalgrande fonte de geracéo.

Nos sistemas modernos interconectados de energidacdes significantes de
freqUéncia sdo raras. Variagbes consideraveisggidrges podem mais comumente ocorrer
para cargas que sdo supridas por geradores denassisolados das concessionarias. Em
sistemas isolados, como € o caso da geracao prggsiandustrias, na eventualidade de um
distarbio, a magnitude e o tempo de permanénciandagiinas operando fora da velocidade,

resulta em desvios da frequéncia em propor¢dessigggicativas.

2.8 Consideracoes finais

Os problemas na qualidade da energia elétrica leaglouma extensa gama de
diferentes fenbmenos sendo que a maioria dos dpiadescrita neste capitulo. De acordo
com o que foi apresentado, cada um desses fendrpedester uma variedade de causas e
também de solucdes que podem ser utilizadas palf@orae a qualidade da energia e a
performance de equipamentos. Algumas consequédeiadegradacdo da energia elétrica
provocadas pelos distirbios também foram apresasitpdis quando se trata de medi¢des de
distarbios, é importante saber, ao mesmo tempanpactos das variagdes da qualidade da

energia de forma que os problemas possam seraedaitis com as possiveis causas.
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3 A TRANSFORMADA WAVELET

Historicamente, o conceito devavelets comecou a aparecer mais frequentemente
somente no inicio da década de 80. Este novo donpede ser visto como uma sintese de
vérias idéias originadas de diferentes campos imidu matematica, fisica, ciéncia da
computacdo e engenharia (DEBNATH, 2002). Uma daxipais razdes da descoberta das
waveletse da transformadaaveleté que a analise através da transformada de FqUif¢r
ndo contém a informacgéo de localiza¢do no tempacsishass. Portanto, a TF ndo poderia ser
utilizada para analisar sinais no dominio do tempa freqiéncia simultaneamente.

A primeira mencao devaveletsapareceu no apéndice de A. Haar, em 1909 (LIMA,
2003). Uma das propriedades deaveletsde Haar era que as mesmas possuiam suportes
compactos; que por outro lado ndo eram continuardiférenciaveis, o que de certa forma
limitava a sua aplicabilidade. Agaveletsde Haar ficaram no anonimato por muitos anos e,
por um periodo muito longo, elas continuaram aas@nica base ortonormal paravesvelets
conhecidas.

Em 1982, Jean Morlet, surgiu com uma alternativa patransformada de Fourier de
Tempo Curto $hort Time Fourier Transformatipndisponibilizando uma nova ferramenta
matematica para a analise de ondas sismicas. Maead& Morlet, os sinais consistiam de
diferentes caracteristicas no tempo e na frequéseiado que as componentes de alta
freqUiéncia teriam um menor espaco de tempo do gummaponentes de baixa frequéncia.
Para se obter uma melhora na resolucdo dos traositfe altas freqiéncias como também,
na resolucdo de freqiéncia para as componentesigaskfreqiiéncias, Morlet introduziu
primeiramente a idéia deaveletscomo uma familia de fungdes construidas através de
translacdes e dilatagbes de uma Unica funcéo claadevavelet mae” (DAUBECHIES,
1996), para a analise de sinais ndo-estacionarios.

Em 1985, Stephane Mallat proporcionouvésveletsum grande impulso através de
seu trabalho em processamento digital de imagems@rado nos resultados de Mallat, Y.
Meyer construiu a primeinaaveletndo-trivial (suave). Ao contrario dasveletsde Haar, as
waveletsde Meyer sdo continuamente diferenciaveis; contetks ndo possuem suportes
compactos. Poucos anos mais tarde, Ingrid Daulsealseu os trabalhos de Mallat para
construir um conjunto de bases ortonormaiswdeeletssuaves, com suportes compactos
(LIMA, 2003). Os trabalhos de Daubechies sao aeales das aplicacdes atuaisvdeelets

De forma geral awaveletssdo definidas por:
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W) =ﬁ

ondea representa um parametro de dilatacdo que medeuadgrcompressao ou escala é

w(%), a,b00, az 0, (3.1)

um parametro de translacdo que determina a localizdawaveletno tempo. Se}aj <1, a
wavelety, (t) € uma versdo comprimida (menor suporte no donuiaitempo) davavelet

mae /(t) e corresponde as altas frequéncias. Por outrg ¢p.dmdo|a| >1, ¢,,(t) temum

maior espaco de tempo do qugt) e corresponde as baixas frequéncias. Portanto, as

wavelet¢ém larguras e tempos adaptados as suas freqsi€DEBNATH, 2002).

Nesta sec¢do é visto duas versdes da transformadzet(TW), uma continua e outra
discreta. A Transformad&/aveletContinua (TWC) faz o mapeamento de uma funcaorde u
variavel continua em uma funcdo de duas varidwaisirmuas. Ja a Transformatidavelet

Discreta (TWD) decomp®&e um sinal discreto em difege niveis de resolucéo.
3.1 Transformadawavelet continua

A Transformada de Fourier de Tempo Curto (STFT)danapeamento de um sinal
unidimensional em duas dimensdes: tempo e freqéiémdo entanto, a resolucdo das
informacgdes obtidas através da STFT € limitadas psia utiliza uma “janela” de dados fixa,
isto é, o conteudo das informacdes do sinal é aadsem um intervalo fixo de seu espaco
de dominio, Figura 3.1 (a). Deste modo, visandaicsohar o problema da resolucéo, a
transformadawavelet foi desenvolvida como uma alternativa a STFT, sgme&ando uma
técnica de “janelamento” varidvel. Esta técnica esoaveletsé feita similarmente a analise
com STFT, no que diz respeito a multiplicacdo dalgbor uma funcdo, que neste caso, sera a
wavelete ndo mais uma “janela”, como na STFT (OLIVEIRAQZ). Portanto, a TW permite
0 uso de uma janela de tempo maior para analisaf@snacoes de baixa freqiiéncia e uma
pequena janela para informagdes de alta frequéN&ITI et al., 2008), como mostra a
Figura 3.1(b).

A TransformadaWavelet Continua é similar a Transformada de Fourier (hB)

sentido que ela é baseada em uma Unica fuggép e esta funcdo € escalonada, mas, ao
contrario da TF, esta funcdo também € deslocadangeruma familia de funcées, ,(t)

com dois parametros definidos em (3.1).
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Figura 3.1 — Resolucao do plano tempo - frequépelia analise. (a) Transformada de Gabor (STFT); (b)
Transformada Wavelet (DAUBECHIES, 1996).

Condicdes para qug(t) seja umavaveletmde é que esta deve possuir média zero,
decair rapidamente a zero e pertencer ao espacoogtenha todas as funcbes com energia

finita, ou seja, ¢(t)OL*(0), desta forma a funcday,,(t)0L°(0). Escolhendo a

normalizac&o tal qu#gaa’b(t)u2 =|e(t)| para todoa, b, e assuminddy(t)|=1, a TWC de
um sinal f(t) dado, em relacdo waveletmée ¢/(t), € definida como (DAUBECHIES,

1992):

(TWO(a B= [ (., () d=( (.w.,(3). (32)

A equacao (3.2) mostra que o sinal de uma dimerigo € mapeado em uma nova funcéo

em um espaco bidimensional em escala translacad pela TW. O grupo de coeficientes
TWC( g  associados com um sinal particular é a represamtag@velet do sinal original
f(t) em relacdo waveletmdey(t) como ilustrado na Figura 3.2.

A idéia principal da transformadasaveleté que ela é uma transformada pontual e
proporcional a escala. Ela analisa o sinal em asddiferentes e se desloca analisando cada
trecho do sinal. O parametro translacéo se relactom a localizacdo da “janela”. Analisa-se
o sinal por partes, processando essencialmententelmn que estiver dentro da janela. O
escalonamento € o processo de compressao e dilatacginal, que pode ser interpretado a
grosso modo da seguinte forma: as altas escalesspondem a uma visao global do sistema,
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Wavelet

Sinal

Figura 3.2 — Representacdo de um sinal em difesesigalas e posicoes.

enquanto que as baixas escalas correspondem a igéwm mais detalhada (OLIVEIRA,
2007). Conseglientemente, é possivel analisar canfemde bandas estreitas de freqiiéncia
de um sinal com um pequeno fator de escala e coenpesr de bandas largas de frequéncia
com fatores de escala maiores, 0 que permite capdas as caracteristicas de um sinal
particular (MISITI et al., 2008).

3.1.1 Escalonamento
O escalonamento é o processo de compressao e;@ldatlo sinal, dessa forma, &

introduzido o fator de escala que, freqliientemeéntienotado pela letea O efeito do fator de
escala é bem compreensivel através de exemplandieles mostradas na Figura 3.3.

1F T T T T T ™3
0/\/ flt) =sin(¢) ; a=1
Ak " . L | T LS

f(t) = sin(2t) ; a =

iF T T ™3
0'/\/ 1 f(t) = sin(4t) ; a =
ERS i H L L T

tempo (s)

DO =

amplitudes (pu)

W=

Figura 3.3 — Demonstracgdo do fator de escala emfumgé@io sendide.

O fator de escala trabalha de forma semelhantevaaslets ou seja, quanto menor o
fator de escala, mais “contraida” sendavelet A Figura 3.4 ilustra o fator de escala atuando

com funcGesvavelets
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Figura 3.4 — Demonstracao do fator de escala atuemduma funcdo wavelet.

De acordo com a Figura 3.3, fica claro que, paardide semyt), o fator de escala
esta relacionado (inversamente) com a frequénaalanw. Similarmente é observado na
Figura 3.4, com a analissavelet a escala esta relacionada com a frequéncia do, sin
correspondendo a:

» Baixa escalaa — waveletcontraida— detalhes que mudam rapidamente
alta frequénciav.
» Alta escalaa — waveletdilatada— detalhes que mudam lentamentebaixa

frequénciaw.

3.1.2 Translacdo

Transladar umavaveletsignifica desloca-la no eixo do tempo, ou sejegsdtla ou
adianta-la em relacdo ao eixo das abscissas. Umpdxematematico € quando se escreve

f(t—k) como um atraso na fungab(t) de um fatork, com k constante, como pode ser

visto na Figura 3.5.

A y(t) A y(t—k)
NN -
u =

Figura 3.5 — Translagdo de uma fungévelet (a) Funcaavavelet(/(t) ; (b) Fungiavaveletiransladada

Yt-k).
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3.2 Transformadawavelet discreta

Tomando-se como base a secdo anterior, foi deolayad a transformadaavelet
continua € uma representacdo de uma funcdo empddisnetros. Em muitas aplicacoes,
especialmente em processamento de sinais, os dadaspresentados por um nuamero finito
de valores, portanto € importante e Gtil considemrversdes discretas da transformada
wavelet(3.2). Do ponto de vista matematico, uma repregaiot continua de uma funcéo de
dois parametros continua@s, b em (3.2) pode ser convertida em uma representiigéeta
assumindo que e b tenham somente valores inteiros. Inicialment®, é&teito fixando duas

constantes positivag, e b, e definindo (DEBNATH, 2002):

W) =3, ™4 (8, "t~ Ny, (3.3)

onde ambosm e n OZ. Entdo, pard]L*(0), calcula-se os coeficientegveletdiscretos
<f(t),(//m’n(t)>. A guestdo fundamental é se é possivel determifgr completamente pelos
seus coeficientewaveletsou sua transformadaaveletdiscreta, que € definida pela equacgéo
(3.4).

00

TWD)(m B =( (), (D) = [ T(W (1.l

=82 [ F(Oa(3"t- N). dt, (3.4)
onde f(t) e ¢(t) sédo continuas. Nota-se que a transformada wadislgeta (3.4) também
pode ser obtida diretamente da versdo continuasmmndente (3.2) pela discretizacdo dos
parametrosa=3a," e b=nhk g" (m, n sdo inteiros).

A TWD representa uma funcdo através de um conjargnsuravel de coeficientes

wavelet os quais correspondem a pontos em uma gradedrdional de pontos discretos no

dominio escala-tempo, indexados pare n. Se o conjuntc{wm’n(t)} definido por (3.3) é
completo emLZ(D) para alguma escolha ggt), a e b, entdo, pode-se expressar qualquer

f (t)0L*(0) como a superposicéo
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f(t)= Z (£ GO ma(t). (35)

Para uma melhor eficiéncia computaciorgl= 2 e b, =1, sdo comumente utilizados

para que resultados conduzam para uma dilatacadadue2™ e uma translacao diadica de

n2"™. Entdo, uma discretizacdo praticaé 2" e b=n2" em (3.3) para que:

Yoo =22 (2"t —n). (3.6)

Com esta escala de tempo e translacdo, os valmnestrados(a, b)=(2"‘,n2m) sao

mostrados na Figura 3.6, que representa um diagmerna a TWD, onde cada ponto

corresponde a uma fungéo bagg (t) com escal®2™ e translagéo de tempo d@™".

. m=log,a

-5-4-3-2-10 12 3 456 7 8

Figura 3.6 — Grade de amostragem diad&d' | para a transformadeaveletdiscreta.

3.3 Analise de multiresolucao

O conceito de multiresolucéo é relacionado comtodesde sinais ou imagens em
diferentes niveis de resolugéo. A resolucdo deinal § uma descricdo qualitativa associada
com seu conteudo de frequéncia (DEBNATH, 2002).

Em 1986, Stéphane Mallat e Yves Meyer formularadéa de analise multiresolucao
(AMR) no contexto de analissavelet Esta € uma nova idéia que trata de um formalismo
geral para construcdo de bases ortonormawalelets O trabalho de Mallat (1989) foi a
principal fonte de muitos desenvolvimentos novosagdlisesvavelete sua larga variedade
de aplicacdes.

Matematicamente, a idéia fundamental da AMR é sgmiar uma funcéo (ou sinal)

f(t) como um limite de sucessivas aproximacgoes, cadhsgndo uma versao melhor da

fungéo f (t). Estas sucessivas aproximagfes correspondemrandée niveis de resolucéo.
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Assim, a AMR é um método formal para construir basaveletsortogonais usando um
conjunto definido de regras e procedimentos. Adtaréstica chave desta andlise € descrever
matematicamente o processo que estuda sinais gemmam diferentes escalas. O principio
basico da AMR trata com a decomposicdo de um espadoncao inteiro em subespacos
individuais V,, OV,,, € de forma que o espagd, consiste de todas as funcgdes re-

escalonadas enV_ . Isto significa que a decomposicdo de cada fun(gioal) em

componentes de diferentes escalas ou frequéncitmrda que uma componente individual

da funcado original f (t) ocorra em cada subespaco. Estas componentes pesarever

versodes cada vez mais detalhadas da func&o orignpl
Uma analise de multiresolucdo consiste de uma eetqi]{é/m :m0 Z} de subespacos
fechados de.* (0) que satisfazem as seguintes condicées (DEBNATBR)20

() -V, OV, OV, 0V0 VeV OV, L

(ii) CJ v, =L*(0).

m=—o0

(i) (\Va={0}.

(iv) f(t)0V, se e somente sk(2t)0V,,, paratodomUZ .

(v) existe uma funcdog(t)dV, tal que {%’n(t) =g(t-n), nDZ} é uma base

ortonormal para/,.

A fung8o ¢(t) é chamada diing3o escalaSe{V,} é uma multiresolugdo de’ (1)
e seV, € um subespago fechado gerado por translacéesasimples funcag(t), entéo se
pode dizer queg(t) gera uma analise multiresolucdo. Senggq(t) 0V, para todonUZ,
segue de (iv) que

@ (1) =27 (2"t —n), mOZ (3.7)

€ uma base ortonormal pavg.
Repetindo a aplicacdo da condi¢édo (iv) que imptjoaf ¢ )V, se e somente se
f(2t)0V,,, paratodof(2t)0V,,, m kOZ. Em outras palavras, t (v, se e somente se

f(27"t)0V, para todomOZ . Isto mostra que fungBes ev) séo obtidas a partir dé por
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um escalonament@ ™. Se a escalan=0 estd associada coly, entdo a escal2™™ esta

associada cor, . Portanto, subespacds séo versdes escaladas de um espaco céfjtral

3.3.1 Equacéo de dilatacao

Considerando como espaco de referéngia V,, a funcéo escalg(t) que forma uma
base pard/, esta contida tambéem evh, ou seja,¢(t) OV, e g (1) =\/§¢(Z -n) é uma base
ortonormal paraV,, assim existe uma seqUén({ib(n)} tal que ¢(t) pode ser expressa da
seguinte forma:

@) =v2> h(ngp(2t-n) n0Z. (3.8)

Esta é a principal equagdo da AMR e é chamadegdacédo de dilatacgddambém referida

como equacdo de refinamento. Ela tem solucdo (decéorma que os coeficientdd n)
podem ser usados para determinar univocamentecadute escalagat). Os coeficientes
h(n) sdo uma sequéncia real ou complexa de numerosnitegmos de “coeficientes do filtro

passa—baixa”, ou coeficientes do filtro de esc@ldVEIRA, 2007).
3.3.2 Multiresolucéo e wavelets

Importantes caracteristicas de muitos sinais sdbames descritos ou parametrizados,

nao pelo uso de funcbe@t), mas pela definichio de um conjunto de func@es)

ligeiramente diferentes. Estas funcdes geram espagoplementares aqueles expandidos por
funcdes escalas. Estas fungdes séo chanhanig@®es wavelef®©EBNATH, 2002).
A real importancia da AMR cai no simples fato destauir uma base ortonormal para

L*(0). Assumindo que{V,} é uma AMR, desde qu¥, OV,,,, que é um subespago
W, O LZ(D), chamados despacgos wavelgtxomo o complemento ortogonal d& no

espagov.,, para todomZ . Assim, tem-se (3.9).
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V.., =V, OW,
= (Vm—l O Wm—l) O Wm

(3.9)
=V, 0W,0WO---0W

=V, 0 ( D_onj

SendoV, OW,, e W OW, param# m. O simbolo] enfatiza a soma ortogonal. Os

espacosvaveletsW, sdo formados por detalhes do sinal na es¢ala
Da condig&o (i), levando o limite conma - o, se obténmV, 0 ( D_owmj = ’(0). Da

mesma forma para a condicao (iii), tem-se k{q#:{o} . Consequentemente, todo o espaco

L2 (D) pode ser obtido unicamente numa soma de espapg®0ais,

i w, = 1*(0). (3.10)

Seguem das condig¢des (i)-(v), que os espdpssédo versdes escalonadas We e, para

f)OL*(0),
f)OW, = f(2")OW, paratodonilZ, (3.11)

sendo que esses espacos possuem invariancia smsadentosnJZ, ou seja,f t( W, se
e somente sef (t—n)OW,. Além disso, se existe uma funcamageletmag (t) tal que

¢, ,(t) =¢(t—n) constitui uma base ortogonal pakg, segue de (3.11) que
Won(t) =27y ( 2Mt — n) ., paran0Z (3.12)

constitui uma base ortonormal pavg,. Portanto, a faml'lia//myn(t) representa uma base

ortonormal paral®(0) .

Uma vez que os espacosmveletsresidem no espaco de fungbes escala do indice

seguinte, por exempldl, U V,, para uma seqiiéncia de coeficier{tgsn)} , estes podem ser

representados como uma soma de fungdes escalama fo

w(t)=v2Y g(ne(2t-n), nOZ. (3.19)

n=—c
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A equacao (3.13) fornece o protétipo da fung@weletmae ¢ (t) para uma classe de

fungbes de expanséo da forma
Yoo (t) = z%w(zmt -n), (3.14)

onde o term@2™ é o fator de escala de n é o fator de translacéo, e o fatl%2 é o fator de

normalizacéo da funcéo.
3.4 Relacéo entre filtragem e andlise multiresolugé

O processo de filtragem apresenta uma forma pr@ca a realizacdo da técnica
AMR. Este processo baseia-se na filtragem de uml sinser analisado através de filtros
passa-alta e passa-baixa, fornecendo versdes doosiginal relativas aos coeficientes de

funcdeswvaveletse funcdes escalas, respectivamente.
3.4.1 Filtragem

Para muitos sinais, a parte mais importante sami@ponentes de baixa frequéncia,
pois elas fornecem caracteristicas tais como atidkete destes sinais, enquanto que, as
componentes de alta frequiéncia, fornecem os detae esta razdo que, em analises que
utilizam wavelets € usual mencionar aproximacfes e detalhes dasssilds aproximacoes
sdo as componentes de baixa frequéncia do sinafle@éhes sdo as componentes de alta
frequéncia (MISITI et al., 2008), sendo o procedsdiltragem, em seu nivel mais basico, é

mostrado na Figura 3.7.

IL Filtros i

Passa Baixa Passa Alta
A D

Figura 3.7 — Filtragem de um sinal.
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O sinal original, S, passa através de dois filtosplementares que fornecem como
saida dois sinais. Porém, se for utilizado estaesag em um sinal digital real, obtém-se duas
vezes mais a quantidade de dados em relacdo aos dadiais. Suponha que o sinal S
consista de 1000 amostras de dados. Sendo assiwers®s de aproximacdo (A) e de
detalhes (D) do sinal original terdo 1000 amostema uma, totalizando 2000 amostras, como
na Figura 3.8 (a).

Com o intuito de corrigir este problema, foi intwatlo um operador que diminui o
namero de amostras, denominado operd@tmwnsampling”, que ira caracterizar uma
reducdo do numero de amostras disponibilizadas,ocoan Figura 3.8 (b). Isto significa
considerar dados intercalados, ou seja, levar enta@s dados associados a indices impares e

rejeitar os dados de indices pares e assim paedian

-/ |~ b | ~1000 amostras s *®_. o0 | =500 coefs
s | ~1000 amostras s | ~1000 amostras
-+ |*| A | ~1000 amostras D__..®_. oA | =200 coefs
(a) (b)

Figura 3.8 — Decomposicao de um sinal: (a) demnsampling(b) comdownsampling

A figura 3.8 (a), que mostra o processo de filtrag®m o estagio de diminuicdo do
namero de amostras, produz os coeficientes cD eacAWD. Para se obter uma melhor
visualizacdo deste processo, € apresentado um B&xemp Figura 3.9, com o
desenvolvimento da TWD de um sinal. O sinal utdza uma sendide com ruido de alta

frequéncia.

cD Alta Freqliéncia
‘ - l

~500 TWD Coeficientes

1000 pontos de dados cA Baixa Frequiéncia

DA

~500 TWD Coeficientes
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Figura 3.9 — Exemplo de filtragem catownsamplingle um sinal senoidal ruidoso.
Nota-se que o coeficiente de detalhe cD, FiguracBsiste principalmente do ruido

de alta freqUéncia, enquanto que os coeficientesact®ém uma quantidade menor de ruido

quando comparado ao sinal original.
3.4.2 Decomposicado em multiplos niveis
O processo de decomposicado pode ser iterativo, st@messivas decomposicoes das

aproximacoes, de modo que um sinal é dividido etrasiccomponentes de resolu¢cdo menor,

como mostrado na Figura 3.10.

Y
CA-I CD1 I

CA2 CD2

\ A

CA3 C D3

Figura 3.10 — llustragéo do processo sucessiveedemdposi¢do de um sinal em trés niveis pela AMR.

Uma vez que 0 processo € iterativo, na teoria peskndecompor o0s sinais
indefinidamente. Na realidade, a decomposicdo pgowdeeder somente até que o detalhe
individual consista em somente uma amostrgpieel para o caso de imagens. Na pratica,
seleciona-se um numero satisfatério de niveis,duksea natureza do sinal. Para os casos de
estudos com sinais elétricos, o numero de decogifsié limitado pelo nivel de frequéncia

e pela quantidade de amostras do sinal a ser amalis
3.4.3 Reconstrucamavelet

Foi apresentado anteriormente como a TWD pode skzada para analisar, ou
decompor, sinais ou imagens. Uma outra etapa & sabye® aquelas componentes podem ser

reagrupadas para montar, ou reconstruir o singinali sem perder informacbes. Este
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processo é chamado reconstru¢cdo ou sintese. Estiputagdo matemética que efetua a
sintese é chamada Transform#daveletDiscreta Inversa (TWDI).
Para sintetizar um sinal, o reconstruimos a pawosrcoeficientes/avelef como ilustra

a Figura 3.11.

—®O-

—’@—'L} —

—(—{ -
=

Figura 3.11 — Reconstrucdo de um sinal filtrado.

Como a analisavavelet envolve filtragem e diminuicdo do numero de anasstr
(downsampliny a reconstrucdovavelet consiste em aumentar o numero de amostras
(upsampling e filtragem.Upsamplingé o processo de alongar uma componente do sinal
inserindo zeros entre amostras, como pode sernagsfigura 3.12.

T . oTooo

12 3 4 5 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Componente do sinal Componente do sinal superamostrada

Figura 3.12 — processo de aumento do nimero dett@sake um sinal.

3.4.4 Filtros de reconstrucéo

A parte da filtragem referente ao processo de stnagho também merece algumas
discussoes, porque a escolha dos filtros é crpeia alcancar uma perfeita reconstrucdo do
sinal original.

O processo de diminuicdo do numero de amostrasirdgd ealizado na fase de

decomposicao, introduziu distor¢Oes alasing, causados por descontinuidade do sinal.
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Portanto, se mostra que por uma escolha corretéildlos para as fases de decomposicéo e
reconstrucéo, é possivel cancelar os efeitoslidsing Uma discussdo técnica de como
projetar estes filtros (Figura 3.13) esta dispdréwe Strang, G. e Nguyen, T. (1996).

H1 H1

JagOn HOSIVa

cD

cA

AN OR (RO |AN
L’ L’

Decomposicéo Reconstrucéo

Figura 3.13 — Processo de decomposicao e recoastdegum sinal.

3.4.5 Reconstruindo as aproximacgodes e os detalhes

Foi visto que é possivel uma reconstrucdo do somgjinal a partir dos seus
coeficientes de aproximacdes e detalhes. Nestan,segdd visto que também é possivel
reconstruir as aproximacoes e detalhes em si,tet gas seus vetores de coeficientes. Como
exemplo, mostra-se como reconstruir o primeiro Inde aproximacédo A do vetor de
coeficientes cA(MISITI et al., 2008).

O vetor de coeficientes gpassa pelo mesmo processo usado para reconssinialo
original. No entanto, ao invés de combina-los comivwel um de detalhes (g alimenta-se

com um vetor de zeros no lugar dos detalhes, coostrado na Figura 3.14.

o —(H—L_

~500 coefs

A1 ] 1000 amostras

o — {0

~500 coefs

Figura 3.14 — Processo de reconstrucao da apro&omacalimentado com vetor de zeros.
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Este processo produz a aproximacaaekonstruida, que possui 0 mesmo tamanho do
sinal original S, sendo uma aproximacao real.
Similarmente, pode-se reconstruir o primeiro ndeeldetalhe B} usando um processo
analogo, como mostra a Figura 3.15, com a utilzalgivetor de coeficientes de detalhes.
Hr

o —®-LC

~500 coefs

D4 | 1000 amostras

o @[

~500 coefs ;
L

Figura 3.15 — Reconstrucdo do primeiro nivel daletdo sinal com insercéo do vetor de zeros.

Os detalhes e aproximacdes reconstruidos séo \edra@ente constituintes dos sinais
originais. De fato, encontra-se isto quando se coay,+D;=S.

Note que os coeficientes ¢& cDy, por serem produzidos pela diminuicdo do nimero
de amostras e suas dimensdes serem somente a matddeensdo do sinal original, ndo
podem ser combinados diretamente para reprodusiimad original. E necessario reconstruir
as aproximacoOes e detalhes antes de combina-los.

Estendendo esta técnica para componentes de urigeamaltinivel, encontram-se

relacdes similares para todo o sinal reconstritdua 3.16) (MISITI et al., 2008).

S
1 |
A D4 S =A;+D,
Componentes \ / = A2 + D2 + Dl
do Sinal A D
Reconstruidas 2 2

Figura 3.16 — Diferentes formas para se recongtrsinal original a partir de seus coeficientes.

3.4.6 Frequéncias em cada nivel de decomposicao
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A AMR apresenta diversas faixas de frequéncias derda com o nivel de
decomposicao realizado de uma maneira geral, poddier o conteido de freqiiéncia de
cada nivel de decomposicdo de forma genérica paakluer valor de taxa amostral. De
acordo com o teorema ddyquist a metade da freqiéncia de amostragem corres@mde
limite méximo da freqiiéncia do sinal que pode spraduzido. Desta forma, se pode garantir
apenas atffrequéncia de amostragem}# do sinal de entrada. Assim, a maxima frequéncia

representada pelos coeficientes em cada nivekdtugéio é dada por:

freq,
2Nivel !

fredy,e = (3.15)

onde freq, € a frequéncia de amostragem.

Neste estudo foram considerados sinais de tenséadregiéncia de amostragem de
15360 Hz, o que corresponde a 256 amostras par. @esta forma, é possivel garantir até
7680 Hz do sinal de entrada. Tomando esta informag@no base, para um exemplo de
decomposicdo de um sinal em 4 niveis, as freqi€raa cada nivel apresentam-se da

seguinte forma (Figura 3.17):

— Aproximacdo 1, A [0 — 3840] Hz, o que corresponde a metade infedi@
freqUéncia do sinal de entrada;

— Detalhe 1, @ [3840 — 7680] Hz, o que corresponde a metade risupda
frequéncia do sinal de entrada,;

— Aproximacdo 2, A [0 — 1920] Hz, que corresponde a metade infedar
freqUéncia do sinal de aproximacéao anteriqr, A

— Detalhe 2, B [1920 — 3840] Hz, que corresponde a metade supeai freqiiéncia
do sinal de aproximacao anterion, A

— Aproximacgdo 3, A [0 — 960] Hz, que corresponde a metade inferéofrequéncia
do sinal de aproximacao 2 -;A

— Detalhe 3, @ [960 — 1920] Hz, que corresponde a metade supesidreqiéncia
do sinal de aproximacéo 2 -;A

— Aproximacdo 4, A& [0 — 480] Hz, que corresponde a metade inferéofreqiéncia
do sinal de aproximacao 3 ;A

— Detalhe 4, [ [480 — 960] Hz, que corresponde a metade supéaidreqtiéncia do
sinal de aproximagéo 3 A
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Figura 3.17 — Amplitudeersustempo da AMR de um sinal amostrado a 15360 Hz, @etmlhamento das
freqiiéncias.

E assim, continuando a decomposicao até 9 nivees,ga proposta deste trabalho,
tem-se:

— Aproximacgdo 5, A [0 — 240] Hz, que corresponde a metade inferéofreqiéncia
do sinal de aproximacao 4 —«;A
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— Detalhe 5, I3z [240 — 480] Hz, que corresponde a metade supaaidreqiiéncia do
sinal de aproximagéo 4 —A

— Aproximacao 6, A& [0 — 120] Hz, que corresponde a metade infereofreqiéncia
do sinal de aproximacao 5 ;A

— Detalhe 6, [ [120 — 240] Hz, que corresponde a metade supaaidreqiiéncia do
sinal de aproximagéo 5 —sA

— Aproximacédo 7, A [0 — 60] Hz, que corresponde a metade inferiofrel@liéncia
do sinal de aproximacao 6 ;A

— Detalhe 7, [ [60 — 120] Hz, que corresponde a metade supdadreqiéncia do
sinal de aproximagé&o 6 A

— Aproximacéo 8, A [0 — 30] Hz, que corresponde a metade inferiofrel@liéncia
do sinal de aproximacao 7 ;A

— Detalhe 8, [g [30 — 60] Hz, que corresponde a metade supedadratjiéncia do
sinal de aproximagéo 7 —A

— Aproximacédo 9, & [0 — 15] Hz, que corresponde a metade inferiofrel@liéncia
do sinal de aproximacao 8 ;A

— Detalhe 9, I3 [15 — 30] Hz, que corresponde a metade supedadratjiéncia do
sinal de aproximagé&o 8 A

4.5 Consideracdes finais

Neste capitulo, foram apresentadas as fundamestagdecas da TW. Também foi
visto que a TW prové informagfes sobre o contelte&rehliéncia de sinais similarmente a
transformada dd-ourier (TF). Porém, ao contrario da TF, a TW é capaz amlizar
pequenos intervalos de tempo para conteudos ddredfaéncia e em longos intervalos de
tempo para contetdos de baixa freqiéncia. Podeaeqlie a andlise paravelettranspde as
limitacdes dos métodos durier pelo emprego de fun¢des de andlise que sdo laealiz
no tempo e na frequéncia. Estas funcdes por pesssinas energias concentradas (finitas) no
tempo, tornam a TW uma desejavel ferramenta panaabise de fendbmenos transitorios de
alta frequéncia (impulsos e oscilagbes localizadas)ncipalmente na presenca da
componente fundamental. Por isso, ela é altamgmtgpaada e bem aceita para uma ampla
faixa de sinais ndo estacionarios e que podem rcanibas as componentes senoidais e de

impulso, como é tipico nos transitérios de sistedeagoténcia.
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4 APLICACOES DA TRANSFORMADA WAVELET EM QUALIDADE
DE ENERGIA

Neste capitulo sdo destacados alguns artigosfaestfjue utilizaram a transformada
waveletem suas metodologias para analisar fenémenog(ehiis relacionados a qualidade
da energia elétrica.

Santoso et al. (1994) buscaram uma nova abordagam getectar e localizar
distarbios relacionados a qualidade da energiacadwrario de muitos trabalhos da época,
cujas deteccOes eram realizadas no dominio do tegfggopropuseram uma metodologia para
a deteccdo e localizacdo de disturbios utilizandoaasformadavavelet ortonormal para
analisar sinais no dominio do tempo e frequéncaa Rsso, eles dividiram os eventos
(disturbios) em duas categorias: transitorios 1@piel transitorios lentos. Para os transitorios
rapidos as formas de ondas sdo caracterizadasi|sospvariacdes rapidas e abruptas em um
pegueno intervalo de tempo. Neste casovagletamdes db4 e db6, sdo as mais adequadas a
deteccéo e localizacdo destes distUrbios devidnessnas possuirem suportes compactos. A
waveleté dita ser de suporte compacto se a maioria dgiardesta wavelet esta restrita a um
intervalo finito, ou seja, se a funcdo é zero foratel intervalo. Neste caso, diz-se que as
waveletstém localizacéo espacial. Para o caso de traistantos, as formas de ondas séo
caracterizadas por mudancgas suaves. Segundo aesauaswaveletsdb4 e db6 ndo séo
eficientes em capturar tais distlrbios, pois asnmassapresentam intervalo de integragéo
pequeno. Por isso agveletsdb8 e db10 foram utilizadas, pois seus intervd®tegracao
sao longos o suficiente para captar as transigitad. Além disso, este método foi utilizado
para analisar transitorios, afundamentos de temséstorcées harmonicas.

Os sinais contendo os disturbios foram gerados otannalmente a uma taxa de
amostragem de 2,56 kHz. Asveletméaes utilizadas foram a db10 e a db4 com umaaescal
de decomposicdo. Na analise dos transitorios afdb4 que melhor se adequou por
apresentar suporte compacto e tempo de integragimrngue a db10. J& no caso dos
afundamentos de tensédo a db10 apresentou mellpastaspois o distlrbio € tdo lento que a
db4 ndo tem tempo de integracdo suficiente paraeper a mudanca. Nas distorcdes
harménicas foram adicionadas componentes de ondfemor a 252 harménica em uma onda
senoidal pura de 60 Hz, resultando em uma taxaistercBo de 11,49%. Nesta analise foi

possivel perceber que asveletsdetectaram a presenca de harmoénicos nos sinaésnp@o
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identificaram e quantificaram os contetdos harn@nigresentes nele. Na comparacdo dos
resultados, a db10 superou a db4, também no cdscalzacdo de harmonicos.

Em outro trabalho, Santoso et al. (1996), foi agmesdo um estudo para detectar,
localizar e investigar varios tipos de disturbielacionados a qualidade da energia, através do
uso da transformadaavelet (TW). A proposta era decompor 0s sinais originaisn
distarbios em aproximacdes e detalhes dos sindgnais. As decomposi¢fes foram
realizadas utilizando analise de multiresolucAdAMR). Para melhor caracterizar os
distarbios, os autores propuseram a utilizacdo wldi@ado dos coeficientes da TW. Em
qualidade da energia, muitos disturbios contém Isgsy transitorios, e ao empregar tal
técnica é possivel decompor os sinais em coefesentque resulta em uma versao detalhada
e uma versao aproximada do sinal original, podeseiofeita em varias escalas. Neste
trabalho, ao invés dos autores implementarem uroritigp para escolher avavelet
apropriada para analisar cada tipo de disturbiaubares utilizaram apenas umaveletmée
para analisar todos os tipos de distarbios. Em ANiRgscala mais baixa, que é a primeira, as
waveletssdo mais localizadas no tempo e oscilam mais aapdte em um periodo de tempo
pequeno. Conforme as escalas vao aumentanda\adetstornam-se menos localizaveis no
tempo e oscilam menos devido a dilatagdo natu@tida na transformacdo. Como resultado
da decomposicdo em mais escalas, disturbios comittieos rapidos e curtos sdo detectados
nas escalas menores, ja os distarbios com traiesittiongos e lentos sdo detectados nas
escalas maiores. Assim, 0s autores estabelecetammétdo para detectar disturbios rapidos
e lentos com uma unica funcé@velef que neste caso a escolhida foi db4 por apresentar
suporte compacto. O método foi aplicado para aaral@nais como curtos-circuitos e
transitérios, obtidos através de medicOes. Esteaissiforam decompostos em 4 escalas
mostrando as potencialidades da TW em detectarstiselistirbios ao longo das escalas.

Santoso et al. (2000a) apresentaram uma fundandentegrica para a classificacao de
distarbios utilizando redes neurais. O método dereecimento proposto utiliz@aveletse
um conjunto de mudultiplas redes neurais. A idéiaidadglo classificador é fazer o
reconhecimento dos distdrbios no domimiavelet utilizando multiplas redes neurais. Os
resultados das redes neurais séo integrados usandwetodo de tomada de deciséo, ou seja,
um simples método de votagéo. A entrada do claadifir consiste em um sinal com disturbio
no dominio do tempo. O método consiste em trésastap etapa de pré-processamento, a
etapa de processamento e a etapa de pos-processaMe@retapa de pré-processamento o

sinal com disturbio no dominio do tempo passa palesformadavaveletantes de alimentar
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as redes neurais. Esta etapa detecta e extratardsticas dos distlrbios no dominio do tempo
e da frequéncia simultaneamente. As caracteristodsaidas ajudam a rede neural a
distinguir um disturbio do outro. A fase de pro@essnto contém um conjunto de multiplas
redes neurais sendo que a entrada dessas redes@#ficientesvavelets A saida, das redes
neurais, é o tipo de distarbio. No entanto, comistexum conjunto de multiplas redes, foi
utilizada uma etapa de poOs-processamento para tomardecisdo em relacdo ao tipo de
distarbio com seu respectivo intervalo de confiagaegunda etapa do trabalho proposto
por Santoso et al. (2000b), emprega a aplicacaieatta apresentada no trabalho anterior.
Nesta etapa foi avaliada a performance do claadific neural em reconhecer distirbios.
Foram selecionadas seis categorias de disturbiocs @aclassificacdo: chaveamento de
capacitores rapidos e lentos, sendide de 60 Heitgerfransitérios impulsivos, afundamentos
de tensdos@ag e interrupcdes momentaneas. Neste método, as singuadrados nas quatro
primeiras categorias séo classificados no domirdgeletutilizando o método de votacao,
sendo que os sinais das duas Ultimas categoriaglagsificados no dominio do tempo.
Utilizando uma taxa de amostragem de 15,360 kH& é2bostras por ciclo), os resultados do
algoritmo comprovaram uma eficiéncia maior que 96ftre os seis tipos de disturbios
analisados, com um indice de ambiguidade menoflg#e

Zhu et al. (2004) apresentaram um outro método gaftassificacdo de distlarbios que
utiliza uma base de regrdszzy para caracterizar cada tipo de distlrbio. Paraaiexas
caracteristicas dos sinais contendo disturbiogubares utilizaram o célculo da distribuicéo
da energia de cada um dos niveis de decomposigdelet Como visto em trabalhos
anteriores, a TW prové uma representacdo dos diaatis no dominio do tempo como da
frequéncia, consistindo na decomposicdo dessess ®na coeficientes de aproximacgdes e
coeficientes de detalhes. Para incrementar a ig&mlda classificacdo, as caracteristicas
devem ser extraidas desses coeficientes. Nesteasaaatores consideraram a distribuicdo da
energia dos coeficientewaveletsuma representacdo estavel para os diversos tipos d
distarbios. Baseadas nessas distribuicbes de en&mam geradas bases de regras que
discriminam as formas de onda dos diferentes dtistsir Apos duzzificacaoe defuzzificacéo
os disturbios apresentados no domiveveletsdo mapeados para um conjunto de numeros
reais de uma dimensao que identificam os tipodstértios. Os sinais contendo os disturbios
foram gerados através de simula¢cdes computacideaisn sistema de distribuicdo de uma
refinaria, resultando em uma base de dados cont&didalistlirbios que foram utilizados pra

projetar o classificadduzzy Os disturbios considerados neste trabalho s@veamento de
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capacitores de alta e baixa frequéncia, afundarmedéo tensdo, transitérios impulsivos,
energizagaale transformadores e sendides perfeitasatkeletméae utilizada foi a db4 e os
sinais foram decompostos em 5 niveis. Para testdgaritmo foram gerados outros 1106
novos distarbios e posteriormente foram classifisag, de acordo com os resultados, foram
detectados sem nenhum erro.

Chung et al. (2000) apresentaram um algoritmo duieauo hidden Markov models
(HMM) baseado na transformac@@velet Assim como em outros trabalhosvaveletdb6
utilizada para extrair caracteristicas dos distgliecompondo os sinais em varios niveis de
resolucao, sendo os coeficientes utilizados pardetao o HMM. Baseado neste modelo um
classificador de maxima verossimilhanca foi aplicgdra reconhecer 4 tipos de disturbios
considerados, sdo eles: transitorios como chavdamele capacitores rapidos e normais,
sinal normal enotching Todos os dados foram obtidos através de med&desma linha de
distribuicdo que totalizaram 507 sinais a uma tixamostragem de 15,36 kHz. Os disturbios
observados foram classificados pela méxima verdésinta com 95,5% de precisdo
utilizando uma etapa de pdés-processamento.

Em um trabalho posterior, Chung et al. (2002) apresam um classificador
combinando 2 métodos. O primeiro classifica osudisbs caracterizados no dominio do
tempo utilizando um classificador baseado em regras classificar distdrbios como
afundamento e interrupcdo de tensdo. O segundodmétiliza a TW e € semelhante ao
proposto anteriormente que utiliza o HMM e o cacdl maxima verossimilhanca. Na
primeira etapa do algoritmo os autores desenvatveregras gerais para classificar os
afundamentos e interrup¢des. Considerando querastedsticas no dominio do tempo sao
bem definidas pelo valor eficaz para estes sipaisieiramente € calculado o valor eficaz do
sinal de entrada baseado na freqiéncia fundam@ttaHz). Quando um afundamento ou
uma interrupcao ocorre, a frequéncia fundamentde pariar, portanto € necessario saber
exatamente o valor da frequéncia para calculardadeiro valor eficaz e estabelecer niveis
detresholdpara cada evento. Se o tipo de evento é determimesta etapa o procedimento
de classificacdo é interrompido, sendo € passadem @aproxima etapa, que contém o
classificador HMM, para classificar em outros tipde disturbios. Este classificador
combinado permitiu a classificacdo de 6 de seisstige eventos com 97,9% de acertos e
98,7% utilizando uma etapa de pds-processamento.

Karimi et al. (2000) apresentaram uma proposta pkmatificar distlrbios de tenséo

on-line e classificar o tipo de evento que resuttoulistirbio, também fazendo uso da TW. A
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deteccédo dos distlrbios é baseada na simulacam deamde numero de faltas e chaveamento
de capacitores que ocorrem em um sistema de disib usando o software
PSCAD/EMTDC. O sistema de classificacdo consisteldrtocos: geracao do sinal de erro,
analise do sinal de erro com a TW, extracado dasctaisticas e a tomada da decisdo. No
primeiro bloco ocorre a subtragédo entre o sinategime permanente e o sinal com distarbio,
gerando um sinal de erro através de um filtro adsot O filtro sincroniza a amplitude e a
freqiéncia da componente fundamental do sinal ttadm As distor¢cfes do sinal de entrada
aparecem no sinal de erro sem nenhum atraso. Nmdedloco, a TW é utilizada para
decompor o sinal de erro em diferentes escalasmpa e frequiéncia. Neste blocavavelet
mae com suporte compacto utilizada $pdinelinear da familia Battle-Lamarie. No terceiro
bloco o objetivo é identificar assinaturas espea#fidos disturbios no sistema. As energias
contidas nas escalas mudam dependendo do tipostiehib. O processo de extracdo de
caracteristicas se inicia quando o sinal de erceds um limiar de 10% da tensdao nominal.
No ultimo bloco, que é o bloco da classificacdaitiBzada a funcdo de probabilidade das
caracteristicas e a tomada de decisao é feitagoigdoio da Maxima Verossimilhanca, com
certo grau de precisdo. Uma continuacdo desteslassfoi apresentada por Hossen et al.
(2002), onde os autores avaliaram a performangeétodo aplicando-o em dois sistemas de
baixa e média tensdo, ou seja, 120 V e 12 kV, otispenente. Os resultados foram
satisfatérios e atenderam as expectativas dosesutor

Kanitpanyacharoean e Premrudeepreechacharn (2@@d3emtaram um método de
classificacdo de problemas de qualidade da energg sistemas elétricos de poténcia
combinando transformadeavelete redes neurais artificiais (RNA). Este métodachpaz de
classificar seis tipos de problemas precisamemm@oc transitorios impulsivos, interrupcao,
afundamento e elevacéo de tensachinge distorcdo harmonica. A transformadaveleté
utilizada para detectar e extrair as caractersstit@s perturbacOes através da andlise de
multiresolucdo (AMR), decompondo os sinais em X2rentes niveis de resolu¢do, com a
justificativa de que a transformadeavelet é sensivel a irregularidades dos sinais. Para
quantificar a magnitude das variacdes dentro desimal, 0os autores utilizaram a curva de
desvio padrdo da analise dos coeficienteselet Assim, a extracdo com a AMR ajuda a
distinguir um distlrbio do outro. O desvio padréaotilizado para representar os dados em
cada nivel da resolugdo. Portanto, para uma melhélise e para impedir confusdes, os
autores fazem a subtracdo entre o desvio padrécada nivel calculado do sinal com

distarbio e o desvio padrdo de cada nivel de um senoidal puro, resultando em um delta
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desvio padrdo. Assim, foi possivel identificar gsréncas entre uma curva de desvio padréo
de um afundamento e uma curva de desvio padrdonde elevacdo. Estas diferencas
calculadas para cada disturbio sdo as entradasdeade neural analitica (ANN) que tem a
finalidade de classificar os diferentes eventos.sisulacfes foram realizadas no software
MATLAB © e foram escolhidos 200 sinais de cada distirhia fEstar a (ANN). O algoritmo
foi capaz de detectar os 6 tipos eventos com uetEsdio de 98,9% para sinais sem ruidos e
98,1% para sinais com ruidos.

Chen e Zhu (2007) apresentaram uma revisdao do aswadsformadavaveletno
processamento de dados de qualidade da energi@sfOos, limitagcbes e desafios no
emprego do método séo discutidos neste trabahende® em consideracdo as necessidades e
expectativas quando se analisa disturbios. O trakialcia com uma aprofundada reviséo da
teoria da TW e do método da AMR fazendo comparagédasmpo e freqiiéncias em relacéo
a transformada de Fourier. Em seguida, os autasesitdm varias metodologias para a
andlise de disturbios que utilizam a TW atravédeataonstracdes e exemplos. Consideracdes
sao realizadas contemplando a adocéo da transfanwveacletnas aplicagcbes em qualidade
de energia, ressaltando que a escolhaaleeletmée, a escolha da transformacéo continua ou
discreta e 0 numero de decomposic¢des sdo os ii&sosr mais importantes que podem afetar
significativamente a desempenho dos métodos. Raambzér, os autores apresentaram um
novo método combinando transformasavelete rank de correlagdo como alternativa para
identificar transitorios oscilatérios devido ao ebamento de banco de capacitoRRankde
correlacdo € um tipo de método estatistico ndoapatreco que estima a similaridade entre
dois sinais através de sewmks Nesse trabalho ele é utilizado para estimar @dasidade
entre a variacdo na amplitude transitéria e a fodmaonda fixa pré-definida. Avavelet
utilizada foi a db2 devido a sua simplicidade, aprtando resultados satisfatorios para o
proposito dos autores.

Gaing (2004) apresentou um classificador para iiiant varios disturbios de
qualidade da energia que consiste em duas etapasmaira consiste na aplicacdo da TW
utilizando a técnica de AMR, seguido da aplicacaotebrema de Parseval para obter a
distribuicdo das energias contidas nos coeficiewtgeletsextraidos dos sinais distorcidos
em diferentes niveis de resolucdo. Na segunda,etaarede neural probabilistica (RNP) foi
empregada para classificar os tipos de disturkeoacdrdo com a duracéo e a distribuicdo de
energia ao longo das escalas. Na etapa de exiagéaracteristicas, os autores consideraram

os tempos de duracédo de cada disturbio para agudsdle neural a identifica-los. Em geral,
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guando um transitério ocorre, € gerada uma deseodéide no sinal no inicio e no fim do
evento. Aplicando a TW, é possivel perceber essaodéinuidade claramente no primeiro
nivel de decomposicao, pois ocorrem grandes vasagds coeficientegsaveletsexatamente
nos tempos de inicio e fim dos eventos. Dessa fasn@mpos de duracdo de cada um dos
distarbios considerados puderam ser calculados ipaeacdo na rede neural. O método
proposto foi desenvolvido no software MATLAB sengige os distirbios como interrupcao
momentanea, afundamento e elevacdo de tensaorcdetoharmdnicas #icker, foram
decompostos em 13 niveis de resolucéo utilizandaveletdb4. Os resultados experimentais
mostraram a eficiéncia do classificador em idegifidisturbios com uma precisdo de 90%
para os seis tipos considerados.

Abdel-Galil et al. (2005) propuseram um classifmadtilizando o HMM combinado
com quantizacado vetorial (QV) computacionalmenteciagite para a classificacdo de
fendbmenos lentos e rapidos. Os sinais de tensdols@vados por uma janela mével ou
através da TW ou pela transformada de Fourier. égquida é aplicada a QV para transformar
as observacdes continuas em uma sequéncia de axfiseswdiscretas que serdo as entradas
dos HMMs. No estagio de treinamento foi construida HMM para cada fendmeno
considerado. No estagio de classificagdo os modéeosHMM produziram uma saida
contendo unrank dos mais provaveis disturbios associados com al si@ entrada. Para
selecionar o tipo de distarbio foi utilizado o aigmo de maxima verossimilhanca. Os sinais
foram obtidos através de simulacfes em MATLAB, ofwlam geradas 6 categorias: senoide
sem disturbio, afundamento e elevacédo de tensamoh&os, transitérios oscilatorios e
flicker. A frequiéncia de amostragem utilizada foi 256 amagsticlo, que permitiu a detecgao
de freqUuéncias proximas a 4 kHz. Foram analisa@@seXemplos de cada disturbjara
treinamento e outros 200 de cada disturbio pataseblas simulagcdes, para a aplicacdo da
QV, foram testados diferentes tamanhosaldebook8, 16, 32 e 64. Dessa forma, os autores
mostraram que ocorria um aumento na resolucaoassittacdo conforme se aumentava o
tamanho docodebook mas observaram também que o valor saturou enow4eja, um
aumento maior ndo resultaria na melhora da resoldeiclassificacdo. Foram realizados
testes utilizando as duas ferramentas de extrag@ardcteristicas, a TW e a transformada de
Fourier, obtendo uma resolucédo média de 96,5% comodeboolde tamanho igual a 64.

Oleskovicz et al. (2006) apresentaram um estudopecativo entre ferramentas de
analise aplicadas a qualidade da energia eléfpE&), enfatizando a transformada de Fourier

com janela (TFJ), a TW e redes neurais artifiqjRiNA). Estas ferramentas foram utilizadas
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para classificar os distlrbios agregados as fomeasndas de tensdo referenciadas em um
sistema real de distribuicdo. Na revisdo dos ctoediasicos das ferramentas aplicadas no
trabalho, os autores afirmam que para obter infod®s aceitaveis no estudo de fendmenos
ligados a QEE, a obtencéo de informacdes em ambawminios, tempo e freqiéncia, sao
fundamentais na caracterizacdo de fendmenos. Déaacom o trabalho, uma maneira de
conseguir essas informacodes seria pela TFJ, sejashela ajustada e deslocada para explorar
uma grande quantidade de dados referentes a QEHMEab@ho foi salientado que a TFJ,
também conhecida como Transformada de Fourier dé Qiempo, pode ser usada para
analise no dominio do tempo e freqiéncia de sinas estacionarios, visto que a TF
tradicional torna-se inadequada. Em seguida, osresitcomentam as definicdes e fazem
comparacdes dos trés tipos de janelas utilizadasabhalho que séo: janela Retangular, janela
de Hanning e janela de Kaiser. Ja na parte da T\W¢ifa uma pequena revisdo da aplicacéo
da TW no contexto da QEE e também foi explicadaxemglificada a técnica Andlise
Multiresolugéo, ressaltando sua principal carastied que é a analise dos dados com escalas
variaveis no dominio do tempo e freqiéncia, penudi a decomposicdo dos sinais em
diferentes niveis de resolucéo.

Em relacdo as redes neurais, foi destacado o spuegmmem reconhecimento de
padrbes e por isso, segundo 0s autores, estadé@priesenta caracteristicas interessantes para
a classificagdo de disturbios relacionados a QEdseBdos nestas informacdes, os autores
afirmaram ser possivel monitorar constantementesistama através dos valores amostrados
de tensbes, a uma frequiéncia de 7,68 kHz. A idémdnitorar as trés fases de tensdes de um
sistema de forma individual pela TW e pela TFJ,8e togo fossem caracterizadas
descontinuidades nos sinais, realizar o armazertandenaté 10 ciclos pés-fenébmeno. Com
as trés abordagens, TW, TFJ e RNA, foram realizadatises da QEE de um sistema real
simulado pela aplicacdo dsoftware ATP, sendo considerados cinco tipos de eventos:
afundamento, elevacdo, interrucdo, ruido e tramsitoéscilatorio. Na observagdo dos
resultados quando da aplicacdo da TFJ, para aduwiedleteccdo no tempo, 0 maior erro
observado foi em torno de 0,4%, e para a classéiwabbtiveram um indice de 100% de
acerto para todos os sinais analisados. Quandoaliaeado mesmo conjunto, através da TW,
obtiveram um indice de 100% para a deteccao e 9pd&%oa classificacdo dos fendbmenos.
Além da classificagdo do fenbmeno apresentado P&\, apos a confirmacdo de
determinada anomalia sobre o sistema, as abordagesesdas na TFJ e na TW puderam

entdo analisar os sinais e relatar os instant@sde;ao e extincao.
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Consideracoes finais

Neste capitulo da dissertacdo foi apresentada wewiddo dos principais artigos
estudados que aplicam diversos métodos para acéetecclassificacdo de disturbios através
da TW. Estes trabalhos mostram a evolucdo da gplicda TW em analise de distarbios
combinados com técnicas de inteligéncia artifigia¢ ajudam ou executam o reconhecimento
dos eventos. De acordo com a literatura a TW extélcs utilizada em processamento de
sinais no lugar de técnicas como a transformadgodeier. Uma das razdes, € que para a
aplicacdo da TW ndo é necessario assumir que o &ieatacionario ou periddico, nem
mesmo na janela de analise. Isto faz a TW altandedejada para localizar mudancas em

sinais incluindo, as mudancas rapidas com compesei# alta frequiéncia.
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5 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

Muitos dos algoritmos classicos de processamentsirdgs recorrem a meétodos de
descorrelacdo de dados. As vantagens de tais aédméseiam-se num principio relativamente
simples: ao descorrelacionar os dados, € elimipadi® da informagcédo redundante em cada
dimensao. Determinados sinais que apresentam upstasgial correlacdo entre amostras sao
os candidatos ideais para os algoritmos de desacdice Os beneficios resultantes sao varios,
tais como: os dados podem ser descritos de umaafarais concisa, certas caracteristicas
escondidas nos dados podem se tornar transpadages de transformadas e a distribuicdo
dos dados pode ser representada pelas densidatiéguais de cada dimensdo. Um dos
meétodos mais utilizados para a descorrelacédo desdad método denominadmalise de
componentes principa{@CP).

A idéia central da andlise de componentes pringigareduzir a dimensédo de um
conjunto de dados que contenham um grande numereadaveis inter-relacionadas,
enquanto rettm a maior variacdo possivel contida@amunto de dados. Ela € uma das
transformacdes mais representativas e compactasobssrvacfes. Isto é alcancado
transformando os dados em um novo conjunto dewasiaAs componentes principais sao
descorrelacionadas e ordenadas para que as psngeirgponentes contenham a maior parte

da variacdo presente em todas as variaveis orsg{d@LLIFFE, 2002).
O método de ACP transforma um vetor aleat&rioR™ em outro vetory ORP (para
p<m) projetandox nas p direcdes ortogonais de maior variancia — as coeues

principais. Geralmente, grande parte da variancexmicada por um numero reduzido de
componentes, sendo possivel o descarte das restmmeperder informacdes relevantes. Por
isso, 0 método de ACP é considerado uma técniozaqtara a reducao linear de dimensdes.
Tal reducédo € vantajosa para compressao, visuatizde dados, permitindo a reducdo do
calculo necesséario em fases de processamentoiposteque € o proposito da utilizagdo da
técnica neste trabalho.

A estimacdo das componentes principais € relatimgamsimples, basta utilizar a
informacé&o contida na matriz de covariancia dosodgaiMas antes de descrever o método é

necessario rever alguns conceitos utilizados em.ACP
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5.1 Mudanca de base

O objetivo do algoritmo ACP é verificar se: exisimma outra base, que é uma
combinacéo linear da base original, que melhoresgpte o conjunto de dados analisado.
Para isso, a ACP faz uma suposi¢do de linearidadm esta suposicdo, a ACP € entdo
limitada a expressar os dados como uma combinaggar Idos seus vetores de base. 3eja
uma matriz mx nque representa o conjunto de dados originais. Sejama outra matriz
mx n relacionada por uma transformacao lin€ar mx m, ortonormal (CASTELLS et al.,

2007).Y é uma representacao do conjunto de dados origew@iforme equacao (5.1).
PX=Y (5.1)
Seja tambénp, as linhas deP, x; as colunas d&X ey, as colunas d& . A equagéo (5.1)

representa uma mudanca de base e, portanto paalgueras interpretagdes como:
a) P é uma matriz que transform@ emY .

b) As linhas deP, {pl, pm} , representam um conjunto de novos vetores de base

para expressar as colunasXie

A segunda interpretacdo pode ser melhor explicaci@eendo o produteX.

P

1
PX=| i |[x, = X, (5.2)
Pm
pl &1 pl D(n
Y=| : : (5.3)

o D(l me(

n

Nota-se que cada coluna ¥etem a seguinte forma:

P, X,
y, = : (5.4)
pm &

Pode-se reconhecer que cada coeficientg, deum produto escalar de com a linha

correspondente erR. De fato, as linhas dB formam um novo conjunto de vetores de base
para representar as colunasXie
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Assumindo linearidade, o problema se reduz a ermord mudanca de base

apropriada. Na transformacgao anterior, 0s vet{)pgs..., pm} se tornardo as componentes

principais deX , mas ainda restam algumas questdes como:

* Qual a melhor forma de expressar?

* Qual seria uma boa escolha para a Ha%e
A seguir sera mostrado como se obtém as respastasap questdes acima no algoritmo de
ACP.

5.2 Matriz de covariancia

Em andlise de dados, sejam quais forem estes dadosnaioria das vezes 0s
conjuntos de dados analisados possuem mais de imensdéio e 0 objetivo da analise
estatistica desses dados é geralmente verificaxistéecia de alguma relagdo entre as
dimensdes. O desvio padrdo e a variancia operarergenem uma dimensao. Porém, é util
ter medidas similares para descobrir quanto asrdifes variam em relacdo a média. Estas
medidas representam a covariancia, que € semprilanedtre duas dimensdes, pois se €
calculado a covariancia entre uma dimensao e ekmameou seja, se esta calculando a
variancia (SHLENS, 2005).

Sejam dois conjuntos de medidas com media zeﬁo;{al, a, ..., an} ,
B={b,, b,, ..., b}, sendoA e B as médias dos conjuntos e o subscnito nimero de
amostras. A covariancia entfe e B pode ser definida como:

> (A-A(B-B
2

Ops = = (n-1) (5.5)

A covariancia mede o grau da relacdo linear entras dvariaveis. Um valor de
covariancia grande (pequeno) indica alta (baixdymeancia.
Equivalentemente, pode-se converték e B nos vetores correspondentes

a=[a a, .. 3] e b=[b b, ... ], entdo é possivel expressar a covaridncia como um

produto escalar na forma da matriz

o =——ab', (5.6)
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1 .
onde—1 € uma constante para normalizacao.
n_
Generalizando o caso anterior de dois para um ralarbitrario de vetores fazendo os

vetoresx, =a, X, =b e considerando vetores adicionals ..., X, , pode-se definir uma

nova matrizX com dimensaanx n.
X=|: (5.7)

Uma interpretacdo d&X € a seguinte. Cada linha de corresponde a todas as medidas de
um particularx; . Cada coluna d&X corresponde a um conjunto de medidas de umaitentat
particular (ex.: instante de tempo). Assim, a dehia para a matriz de covariano®, é

apresentada na equacao (5.8).

1
C, =——XX", 5.8
* n-1 &9

onde:
« C, éuma matriz quadradax m.
» Os termos da diagonal d&, s&o as variancias de cada medida particular.
» Os termos fora da diagonal @& s&o as covariancias entre os tipos de medidas.
Pode-se dizer qu€, captura as correlagdes entre todos os possiveais garmedidas

e estas correlagdes refletem a redundéancia naslaseds termos diagonais correspondem a
uma dinamica interessante se assumissem valonedegra a uma dinamica néo interessante
para valores infimos. J&, valores grandes paraeaownos fora da diagonal d&€,
corresponderiam a uma alta redundancia e valompsepes para os termos fora da diagonal
de C, corresponderiam a uma baixa redundancia.

Considerando o exposto anteriormente, oXde® a matriz dos dados originaisYe
uma representacdo @€, pode-se sumarizar 0os objetivos em: minimizardumedancia dos
dados medidos pela covariancia e maximizar a reptagdo dos dados medidos pela
variancia. Por definicdo covariancias devem sern@ativas, portanto a covariancia minima

é zero. Uma representacgdo otimizada, da matrindariéncia deY , representada pag, , é
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fazer com que todos os termos fora da diagonaCdesejam nulos. Portant®;, deve ser

uma matriz diagonal.

Existem muitos métodos para diagonaliZay, mas a ACP seleciona um método

simples, assumind® uma matriz ortonormal.

5.3 Resolvendo a ACP: autovalores e autovetores

Uma matriz quadradd de mx m é um operador lineaf de R™ — R™. Um vetor
yOR™ ndo nulo é um autovetor d& se existir um escalar tal que Ay =iy. Sendoy e A

um autovetor e um autovalor de, respectivamente, obtém-se:

Ay =y (5.9)
(A-Al)y=0 (5.10)
|A-al|=0 (5.11)

A equacéao (5.11) € denominadaquacéao caracteristicdo operadofl ou da matrizA . As
raizes desta equacdo sdo os autovalored d@ara calcular um autovetgr associado ao
autovalora , basta resolver a equacéo (5.10).

Considerando novamente o conjunto de dadqsuma matrizmxn, ondem € o

namero do tipo de medidasreé o nimero de amostras, 0 objetivo é: encontrar natriz

ortogonal P onde Y =PX tal que C, EilYYT € diagonal. As linhas d® sé&o as
n_

i esima

componentes principaise X, ou seja, cada linh@, é um autovetor deXX'; a
diagonal deC,, é a variancia d&X ao longo dep; .

Em suma, o calculo da ACP de um conjunto de datlanvolve: subtrair a média de
cada dimensao, calcular a matriz de covariancigulest os autovalores e autovetores da

matriz de covariancia.
5.4 Escolhendo as componentes

Quando se lida com dados muito correlacionadosteexgsralmente uma grande

diferenca entre o maior e 0 menor autovalorX@¢’ . Isto indica que certas componentes

variam pouco em relagdo as outras. Quando se déisgjauir a dimensdo dos dados através
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da ACP tem-se que escolher as componentes querem&sentam as caracteristicas dos
dados originais. Neste caso, podem-se descarimasnsdes de menor variancia sem afetar
substancialmente a qualidade dos dados.

A escolha das componentes principais € realizadsedainte forma: a matriz que
contém o0s autovetores é ordenada de forma quenzeimi componente principal é o
autovetor associado ao maior autovalor, a seguadmanente é o autovetor associado ao
segundo autovalor mais elevado e assim por ditterepresenta as componentes em ordem
de significancia. No caso de se ter um conjuntdatios de dimensam, onde se aplica a

ACP calculandom autovalores e autovetores. Escolhendopogprimeiros autovetores, a

dimensao final dos dados sepa(para p < m). Fazendo-se o seguinte:

Y =P X (5.12)

n'

onde X, . € a matriz de dados originaif, € a matriz que contém ag primeiras

n mxp

componentes eY € uma matriz pxn que representa o novo conjunto de dados

descorrelacionados.
5.5 Exemplo numérico

Seja um conjunto de dados de 2 dimensdes e amladojunto de dados ajustados

pela subtracdo da média de cada dimensao:

25 2, 0,69 0,49
0,5 0, -1,31 -1,2
2,2 2, 0,39 0,99
1,9 2, 0,09 0,29
Dados= 513, , Dados Ajustados: 1,29 1,09
2,3 2, 0,49 0,79
2,0 1, 0,19 -0,3
1,0 1, -0,81 -0,8
15 1, -0,31 -0,3
1,1 0O, -0,71 -1,0

A matriz de covariancia é calculada de atravésqiagdo (5.8). Como os dados tém
dimensao igual a 2 a matriz de covariancia fa:
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cov— 0,616555555555556 0,61544444444j
I

~|0,615444444444445 0,716555555555¢

tendo esta os seguintes autovalores e autovetores:

0,0490833989 0
autovalores= ;

0 1,2840277

-0,735178656 0,6778733
autovetores= :
0,677873399 0,7351786

Observando os autovalores e 0s autovetores amgripercebe-se que os autovalores
sao valores diferentes. De fato, isto indica quitmvetor associado ao maior autovalor é a
componente principallo conjunto de dados. O proximo passo entdo éardes autovetores
em ordem de significancia representada pelos adot@sa do maior para o menor, neste caso

basta trocar as colunas dngovetores

componentes principais

0,677873399 -0,7351786
0,735178656 0,67787339

Existe a possibilidade, no caso de compresséodiessdde se descartar a componente

menos significativa (segunda coluna), restandoagpama coluna:

. l0,67787339t
componente principak

0,73517865

Os dados finais podem ser determinados da seguarieira:

Dados Finais= Dados Ajustades componentes @pais

0,69 0,49
-1,31 -1,2
0,39 0,99
0,09 0,29

.. 11,29 1,09 | 0,677873399 -0,735178
Dados Finais=

X
0,49 0,79 | 0,735178656 0,6778733

0,19 -0,3
-0,81 -0,8
-0,31 -0,3
-0,71 -1,0
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0,827970186 -0,1751153
-1,77758033  0,14285722
0,992197494  0,3843749
0,274210416  0,1304172
1,675801418 -0,2094984
0,91294910  0,17528244’
-0,09910943  -0,3498246
-1,14457216  0,04641725
-0,438046137 0,017764629
-1,22382056  -0,1626752

Dados Finais=

sendo estes novos dados completamente descorreldos Para provar isto basta calcular a

covarianciados Dados Finais.

1,284027713 0

cov(Dados Finaig= 0 0.045083308¢

sendo esta uma matriz diagonal, fica provado gqu#adses sdo descorrelacionados, e nota-se

também que esta matriz de covariancia sdo os pgartovaloresobtidos anteriormente.

5.6 Consideracoes finais

A andlise de componentes principais € uma formaeldificar padrbes nos dados e
expressar esses dados de tal modo que destaquesasmilaridades e diferencas. Uma outra
vantagem da ACP é que uma vez encontrados os pado8edados, pode-se comprimir 0s
dados, ou seja, reduzir o numero de dimensdesnséta perda de informacao. Por isso, este
meétodo possui uma vasta gama de aplicacdes inelasivestudos de qualidade da energia

elétrica.
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6 METODOLOGIA APLICADA PARA CLASSIFICACAO DOS
DISTURBIOS

Nesta etapa do trabalho é apresentada a metodgbogmosta para a analise e
classificacdo de diferentes disturbios relacionadogualidade da energia elétrica. Esta
metodologia € composta de 4 etapas principais:

(1) Andlise dos sinais utilizando a transformagevelet

(2) Extracao das caracteristicas dos sinais;

(3) Reducéao do tamanho dos vetores de dados que nefam@seada sinal analisado;

(4) Classificacao dos diferentes distarbios.

A Figura 6.1 mostra o diagrama de classificacidqgstm. Esta metodologia de
classificacdo tem como principais objetivos nadaser o uso da ferramenteaveletpara
discriminar sinais de distUrbios, mas também reduniimero de dados e conseqientemente

0 tempo de processamento gasto para realizarssfidacoes.

Transformad:
Wavelet
G ﬂdl,dz,mmqg
{ L.
He, Ty,
| 1mmmo ¢
[ Vetor Caracteristic |
§ i §
ACP
1
RNP

Tipo de

Disturbio

Figura 6.1 — Diagrama do algoritmo de classificag@alistlrbios.

6.1 Analise dos sinais

Nesta etapa inicial do algoritmo de classificac&osmais a serem analisados s&o

decompostos em 9 niveis de resolucéo através diaeanmaultiresolucéo, descrita no capitulo
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4 desta dissertacao. waveletmae escolhida para analisar os sinais foi a “di@dfamilia de
wavelets Daubechies por possuir suporte compacto e por ser uma Wiagelets mais
utilizadas para aplicacbes em qualidade da end@iEN; ZHU, 2007; GAING, 2004;
OLESKOVICZ et al., 2006; SANTOSO et al., 2000).

Os sinais sdo decompostos e ficam representados @atficientes das aproximacoes

e dos detalhes. Considerando como exemplo um siy(@ em tempo discreto que é

decomposto em aproximagdo e detalhes através da. MdRepresentacdes deste sinal na

escala 1 saa (n) e d;(n), obtidos pelas equacdes 6.1 e 6.2, que repres@gtaweficientes

de aproximacéo e de detalhes do sinal origin@), respectivamente.
c(n=> hk-2n0¢(R (6.1)
k

d(m=> g(k-27 (R (6.2)

Os parametrosh(n) e g(n) sédo os coeficientes dos filtros (FIRfinit impulse
responsg passa-baixa e passa-alta, respectivamente, adiiliz pelawavelet “db4”, que

decompdem o sinat,(n) emc,(n) e d,(n). A implementagdo da AMR para dois niveis esta
ilustrada na Figura 6.2. No caso desta propostigcamposicdo ocorre até 9 niveis, de onde

se obtém o coeficiente de aproximagge os coeficientes de detalhet £ d,).

0. freocﬂ(%
0. frec%(% h(n) >®_>Cz(n)

@ c,(n)
h(n) frec%(% R freo%(%
& (1) @—» d,(n)
g(n) > 2
freo%(% B freo%(%

o) (}2 ) > d,(n)

Figura 6.2 — llustragdo da decomposicaage) em duas escalas.

Ainda na Figura 6.2, como pode ser observado, esesentadas as faixas de
frequéncias que cada nivel de resolucéo ira codegrendendo da taxa em que o sinal de

entrada € amostrado. Para esta aplicacéo, a taamostragem dos sinais é de 15,36 kHz,
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portanto, a freqliéncia maxima do sinal de entragappde ser analisada é de 7,68 kHz. As
faixas de frequiéncias em cada nivel e as respsdiaandnicas estdo apresentadas na Tabela

6.1, obtidas através da equacao 4.15.

Tabela 6.1 — Relagdo entre as escalas e faixasgi@éhcias

Nivel Parametro Faixa de Frequéncia (Hz) Harménicos
9 Cox 0-15 i
9 g, 15-30 -
8 dg, 30-60 10
7 d;, 60— 120 10-2°
6 o 120 — 240 20_ 40
5 ds . 240 - 480 40 — 8o
4 d, 480 — 960 80— 16°
3 ds, 960 — 1920 16° — 32°
2 d,, 1920 — 3840 32° — 64°
1 d,, 3840 - 7680 64° — 128°

Considerou-se para esta aplicacdo, sinais de t@amaegime permanente, contendo
distarbios como afundamentos, interrupgdes, haroednitransitorios oscilatérioaptchese
flickers A seguir sdo apresentados trés casos de decaapade sinais pela AMR. Como
primeira situacdo, tem-se, na Figura 6.3, um slealensdo caracterizando um afundamento
de tensdo sem a presenca de harmonicos. Na Figyreed-se um sinal de tensdo também
caracterizando um afundamento de tensdo com angegese harmonicos. Estes sinais foram

decompostos em 9 niveis de resolugdo covaveletdb4.

di
o
—

d3
= _o
_JF-

O 1 1 1
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25
5

d5
g

1 1 1
"0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25
Tempo (s)

Figura 6.3 — Decomposicao de um sinal de tensdoafondamento e sem a presenca de harmonicos.
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V(pu)

0.5 T L) L) L) T
3 o0 . J
-0.5 1 1 1 1
-0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25
0.2 T T ) T T T
-0.2 1 1 1 1
“0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25
0.4 T T T T T
0.2}
S O\AMWW/\NMMN\/\MW
-0.2F . ) 1 1 L]
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25
Tempo (s)

Figura 6.4 — Decomposicdo de um sinal de tensdoafondamento e harménicos.

E possivel perceber claramente através dos caafisiele detalhes, os instantes onde
comecam e terminam os afundamentos, bem como @ngeesou ndo de conteddos
harmonicos, principalmente nos coeficientes d3.e d5

Na Figura 6.5 sdo apresentadas as decomposicO&snéweis de resolucdes de um
sinal de tensdo com disturbio de transitério o&wmia proveniente de chaveamento de
capacitores. Neste caso, percebe-se a caracterizica@listirbio nos primeiros niveis de

resolucéo, por se tratar de um fenébmeno com freggealtas.

V(pu)
o 7

di
o
—

d2
(o]
-

d3
o o
ﬂjO,_'m
—=.

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25
Tempo (s)

Figura 6.5 — Sinal de tensdo com transitério osxuila.

A decomposicdo dos sinais pela AMR permite sepamardetalhes os contetdos
originados pelos disturbios, em diferentes baneafsedjiéncia. Assim, é possivel determinar
através dos coeficientes de detalhes quais tiptesndenenos estdo sendo caracterizados.
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6.2 Extracdo de caracteristicas

A andlise de sinais com a utilizacdo da TW e AMResgnta as variacbes nos
coeficientes de detalhes provenientes das decogiigssi Portanto, ha a necessidade de se
quantificar tais variacdes contidas em cada nieetebolucdo. Para isto, assim como nos
trabalhos de Kanitpanyacharoean et al. (2004) enbatl (2003 e 2007), utilizou-se o0 método
da curva de desvio padrao das decomposi¢coes em AbIRO desvio padrdo € considerado
como uma medida de energia para um sinal com nmestia O desvio padrdo é a raiz

quadrada da variancia, conforme mostra a equagao 6.

13 _
dp=,[=> (-, (6.3)
Nz

ondedp é o desvio padrdo em cada nivel de decomposi¢éedo os pontos do vetor de
detalhes em cada nivel de decomposicd@ & a média dos pontos em cada nivel de
decomposicao.

A Figura 6.6 mostra a curva de desvio padréo olstadanalise de um sinal contendo

um afundamento de tensdo comparado com a curvasieodpadrdo das decomposicfes de
uma sendide pura.

o)

7 —Evento
-=-Sendide pural A

[}

()]
S
&

w

Desvio Padrdo
Ny
—

ARRR
-

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Nivel de Decomposi¢do

N

Figura 6.6 — Curvas de desvios padrdes obtidasd@lesa de um sinal de tensdo com
afundamento e de uma sendide pura.

Observando a Figura 6.6, percebe-se claramentd@ueram variacbes acentuadas
nos coeficientes de detalhes do oitavo nivel deluedo, que € onde se concentra a maior

parte das componentes de frequéncia fundamentasird. Neste caso, ocorreu uma
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diminuicdo da amplitude dessas componentes, o qde ée esperar quando ocorre um
afundamento na forma de onda da tenséo.

Ja na Figura 6.7, esta ilustrada a curva de dgmdodo dos coeficientes de detalhes
provenientes da AMR de um sinal de tensdo contendoscilatorio transitério causado por

chaveamento de capacitores.

oe]

7+ ——Evento
-*-Sendide pura] /

(o]

Ul

W

Desvio Padrdao
N
L

2 / \
1 / \

0 1 2 3 4 = 5 6 7 8 9 10
Nivel de Decomposicdo

Figura 6.7 — Curvas de desvios padrdes obtidasd@lesa de um sinal de tensdo com
transitério oscilatério e de uma senéide pura.

Diferentemente da Figura 6.6, que apresenta vasagd nivel 8, a Figura 6.7 mostra
pequenas variagfes nos desvios padrées que rejareses niveis 3 e 4 em relacdo a sendide
pura. Estas variagcdes se devem ao fato de quesasdes de capacitores nos sistemas de
energia causam transitorios oscilatérios com faigas freqiéncia bem maiores que a
frequéncia fundamental do sistema. Observandoisbala 6.1, é possivel conferir as faixas
de frequéncia representadas pelos coeficientestdthds 3 e 4.

Através de testes e simulacdes realizados para tdméproposto e ainda
considerando o numero total de amostras para esgersa janela dos sinais, chegou-se a
resultados satisfatorios utilizando-se 9 niveisddeomposicédo. Utilizando-se somente os
coeficientes de detalhes, conforme a Tabela 6pbséivel representar quase toda a faixa de
freqliéncia dos sinais, restando somente uma pedaigaade 0 a 15 Hz que fica representada
pelos coeficientes de aproximacdes.

De forma a considerar as caracteristicas origingules distirbios em baixa
freqUéncia, ou seja, menores que 15 Hz, que € @ dasfendmendlicker, utilizou-se o

calculo da média dos coeficientes de aproximac&csihais. A média é definida por:

l n
Mo =0% (6.4)
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onde y, € a média do vetor que contém os coeficientepaxianacaoc,,, X Sa0 0S pontos

do vetor de coeficientes de aproximacédo do ultifrelrde decomposicgéo.
As caracteristicas obtidas através dos desvio$eadr da média compdem um vetor

caracteristicax, para cada sinal com disturbio analisado. 3gjaos desvios padrfes de cada
nivel de decomposicdo g, a média dos coeficientes de aproximacao no ultivel, o

vetor caracteristico pode ser representado por:

X =0 o, (6.5)

He, |

onde,L € o numero de niveis de decomposicdo, que nesbeéc®;i =1, 2,[IN , sendoN o

numero total de sinais analisadoMe= L +1=10 € o tamanho de cada vetqr.

6.3 Reducdo de dados através da ACP

A idéia essencial da ACP é reduzir a dimensiondédde um conjunto de dados que
contenha um grande numero de varidveis correladamaetendo a maior variacao possivel
presente no conjunto de dados. No caso desta pagmACP é utilizada para reduzir o
tamanho do vetor que representa cada um dos sinaisados, representados pela equacéo
6.5, além de eliminar dados redundantes.

O conjunto de vetorex,, iguais ao da equagédo 6.5, que represenbnsinais

observados e analisados pela AMR, formam uma mitrizZN da forma:
Xuew =[X1 X5 0 Xy ], (6.6)

que serd utilizada para o célculo das componemtesigais, utilizando o método descrito no
capitulo 5 desta dissertagao.

Apds o calculo das componentes principais € nedessdcolher o nimero de
componentes principais a serem utilizadas paraseptar cada vetor. Deste modo, o critério

utilizado neste trabalho foi considerar Rsprimeiras componentes que representassem mais

de 90% da variabilidade dos dados, ou sgja> 90%, sendo:
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p
2 A

By =4—x100%, (6.7)
2 A

k=1

onde A, sé@o os autovalores calculados da matriz de covaaigdle X , M =10 (tamanho de

cada vetor) é? € o numero de componentes principais. Para ediallvo foram utilizadas as
3 primeiras componentes principais, ou séj&; 3.
A Figura 6.8 ilustra a variancia, que sdo os autoea A, , de 4 componentes

principais resultantes da técnica ACP aplicada em aonjunto de vetores, obtidos da
extracdo de caracteristicas e AMR, que represestaas com distirbios. Nesta figura, séo
apresentadas as contribuicdes individuais de casapa@nente, bem como a variancia

cumulativa (equacao 6.7), que para as 3 primeibagponentes, apresentadas no exemplo,
resultou em 92,97%.

100 T T

o e
90

80 \ 80%
/ 92,97%

70 70%

60 60%

Variancia Representada (%)

1 2 3 4
Componente Principal

Figura 6.8 — Variancia representada pelas 4 prasgiomponentes principais.

Com a definicdo das componentes principais € pelssbier, através da equacao 5.12,

um novo conjuntaX  de dados linearmente independentes, de dimeRsas (paraP < M)
menor que os dados de entrada, o qual represgniéicsitivamente os dados originais. Para
0 caso de se realizar uma classificacdo utilizaedes neurais, isto permite uma reducéo dos
dados de entradas na rede neural, ou seja, regiuenéidade de dados a serem processados e,

consequentemente, h4 uma reducéo no periodo pascacao da classificagdo pela rede.
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6.4 Método de classificacao de distarbios utilizarmluma rede neural probabilistica

A classificacdo dos distarbios relacionados a QE& éltima etapa do algoritmo
proposto, sendo que para executar tal classificagéblizada uma rede neural probabilistica.
As Redes Neurais Probabilisticas (RNPs) foram iadps nos Classificadores Bayesianos e
sdo um excelente método de classificagdo (TOU.etl@r4), elas foram idealizadas por
Donald Specht (SPECHT, 1990) ganhando este nomieladsuas raizes se basearem nas
Teorias da Probabilidade.

A vantagem mais importante das RNPs em relacadrasotedes é seu processo de
treinamento r4pido, o que as tornam desejaveisgalassificacdo em tempo real (YANG et
al., 2006). Em aplicacbes de classificacdo de simai dados sdo classificados de acordo com
suas funcdes de densidade de probabilidade (PDRa $imples definicdo para esta funcao
pode ser encontrada em Tou et al. (1974), SpeBB0jle Laurene (1994).

A Figura 6.8 mostra a arquitetura de uma RNP. Es$a possui apenas trés camadas:
camada de entrada, camada escondida e camada dde (saimada competitiva). Outra
vantagem desse tipo de rede € prescindir da deta¢cdn do nimero de neurdnios na camada
escondida. O ndmero de neurdnios na camada eseo@didfinido de acordo com o numero
de vetores utilizados para o treinamento. Na cardadsaida, a quantidade de neurbnios € a
mesma das classes a serem reconhecidas.

Nesta aplicacado, as entradas da rede neural s@mpstos de dados (vetores) obtidos

I

através da ACPX.,, =[x'l Xl e x'N]. A camada escondida da rede neural calcula as

distancias entre o vetor de entrad& os vetores de pesos contidos na matriz de p¥$os

Estas distancias sdo escaladas pela funcdo déetéamsa RBF Radial Basis Function A
camada competitiva encontra a menor distancia etee entdo o padréo de treinamento,
semelhante ao padrdo de entrada baseado nas idistgrade ser encontrado (YANG et al.,
2006).

Na Figura 6.9, a matriz de pesds¢', cuja dimensdo €x P, conecta a camada de
entrada com a camada escondida que contém a fdec&ansferéncia. O paramett® é o

numero de combinagfes da entrada para a saRleéea dimenséo do vetor de entrada

7

Ainda na Figura 6.9p" é o vetor de polaridade e o bloco onde conféist|| produz um

vetor cujos elementos indicam quéo perto a entesti em relacdo aos vetores do conjunto

de treinamento. Estes elementos sdo multiplicadlesnento por elemento, pelo vetor de
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Entrada Camada Escondid Camada Competitiv
( \ 7 N7 N
QxP| W!
X * RBF a’=y
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P Qx1 Q K

Figura 6.9 — Estrutura de uma Rede Neural Prolsébai

polaridade resultandn'. O parametra’ € o vetor de saida da funcdo de transferénciaYRBF
da camada escondida. A matriz de pe®ds conecta a camada escondida com a camada
competitiva. Na camada competitiva, o vetdr é multiplicado pela matriz de pesug’,
produzindo um vetor de saidé. A funcdo de transferéncia competitiva, denotaata® na
Figura 6.9, produz uma saida 1 correspondendo & mlamento dea' e O (zero) para 0s

outros elementos. O vetor de saida da funcido citimpe€C ¢é denotado com@®=vy. A

indexacdo do 1 em® é o nimero de classes que o sistema pode classifiadimens&o do

vetor de saidak , é o numero de classes de disturbios que se dBasgificar.

6.5 Consideracoes finais

Nesta parte do trabalho foi apresentada a metodolpgposta para a analise e
classificagdo de diferentes disturbios relacionadgsalidade da energia elétrica. Viu-se que
através da utilizacdo desta metodologia que osssg@ analisados pela TW a fim de se
extrair caracteristicas no dominio do tempo e féegia obtendo uma boa discriminacéo entre
os disturbios. Estas caracteristicas sdo medidas parvas de desvio padrdo e média das
componentes obtidas da AMR.

Com o intuito de reduzir a quantidade de dados tempo requerido para a
classificacdo dos disturbios, propbs-se aplicaralise de componentes principais para
descorrelacionar variaveis contidas nos vetoresadecteristicas e por fim, escolher as mais

significativas para se utilizar na classificagao.
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Para a etapa de classificacdo, optou-se por umdméte reconhecimento de padrbes
através de redes neurais artificiais, mais espeaaifente, uma rede neural probabilistica,

tendo como saida o tipo de disturbio contido noagisianalisados.

Giovani Guarienti Pozzebon CEEMA/2009



7 RESULTADOS DAS CLASSIFICACOES DOS DISTURBIOS

A metodologia de classificacdo dos disturbios relemdos a qualidade da energia
elétrica é aplicada em dois casos. No primeiro,cs&o consideradas 7 classes de disturbios
sendo que, 0s sinais pertencentes a estas classasalisados e classificados de duas formas:
a primeira sem utilizar a andlise de componentegipais e a outra utilizando a analise de
componentes principais. Este procedimento foi aliofmra que se possa avaliar o tempo de
classificacéo e evidenciar as vantagens da utiiza@ ACP na reducéo de dados de QEE.

J& no segundo caso, a proposta de aplicacdo datalgesta relacionada aos efeitos
causados pela insercdo de sistemas de geracaibuddsdr (GD) em redes de distribuicéo.
Neste segundo caso, os sinais obtidos de eventosreletes da andlise de sistemas de GD
conectados em redes de distribuicdo séo analige@IW. Em seguida estes sdo associados
aos sinais do primeiro caso para serem classifscagdoquatro novas classes.

7.1 Classificacéo de disturbios tipicos

Este é o primeiro caso, no qual foram analisadatassificados distdrbios como
afundamento e interrupdo de tenséo, transitoridabdGo proveniente de chaveamento de
capacitor flicker, distorcdo harménicajotchingbem como sinal senoidal puro, totalizando 7
classes consideradas da seguinte forma (POZZEB@N £008):

D; — Sendide pura.

D, — Transitorio oscilatorio.

D3 — Flicker.

D, — Harménicos.

Ds — Interrupgéo de tensdo.

Ds — Notching

D; — Afundamento de tensao.

A base de dados utilizada para treinamento damedeal e classificacédo foi gerada
por diversas simulacées utilizando os softwared®s MATLAB/Simulink®. Com uma
freqiéncia de amostragem de 15,36 kHz e uma amielide 1,0 p.u. para todos os sinais. O

algoritmo de classificac&o foi executado em MATLAB
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Para a validagcdo da proposta de classificacdo,mfoealotados 0s seguintes
procedimentos (POZZEBON et al., 2008): primeiraragms sinais pertencentes a base de
dados foram separados em 4 grupos A, B, C e D. @addesses grupos contendo 231 sinais,
igualmente distribuidos, ou seja, 33 sinais de chakse de disturbio, totalizando 924 sinais.
Em seguida, foi empregado um grupo de cada veztmanamento da rede neural, enquanto
0S grupos restantes foram utilizados para classfic. Por exemplo, quando o grupo A é
utilizado para treinar o sistema de classificag&ogrupos B, C e D séo utilizados para teste.
Dessa forma obteve-se 8 conjuntos de resultadadadsificacdo sendo que 4 grupos nao

utilizavam a ACP e 4 utilizavam a ACP.
7.1.1 Resultados das classificacdes sem a ACP

Para a classificacdo dos distirbios sem a ACP twege caracteristicos de cada
distarbio, representados pela equacao 6.5, foraeridos diretamente na rede neural para
treinamento e posteriormente para classificacao.

As tabelas apresentadas a seguir contém em st@s los sinais com disturbios a
serem classificados e nas colunas as classes stetesinais foram classificados. Também
sdo apresentadas as resolucdes de classificactie@asobpara cada conjunto de treinamento,
onde as mesmas sao: 92,06%, 94,08%, 93,07% e 94j28% os grupos A, B, C e D,
respectivamente.

A Tabela 7.1 apresenta os resultados obtidos @dssifitacdes das sete classes de

sinais, considerando o grupo A como grupo de tre@rdao da rede neural.

Tabela 7.1 — Resultados das classificagdes semPaeAd@ilizando o grupo A para treinamento.

D1 D, D3 D4 Ds De D,
Senéide pura 99 0 0 0 0 0 0
Transitério oscilatério 3 94 0 0 0 2 0
Flicker 12 3 81 0 0 2 1
Harmdnicos 1 0 0 97 0 0 1
Interrupgéo de tenséo 0 0 0 0 90 0 9
Notching 3 3 0 0 0 93 0
Afundamento de tenséo 0 1 1 0 8 5 84

Resolucéo da classificacd®,06%

Na Tabela 7.2, sédo apresentados os resultadodagaficacbes quando da utilizagdo

do grupo B para treinamento da rede neural. Naé&s®igi, as Tabelas 7.3 e 7.4 apresentam 0s

Giovani Guarienti Pozzebon CEEMA/2009
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Tabela 7.2 — Resultados das classifica¢cbes semPaeA@ilizando o grupo B para treinamento.

D1 D, D3 D4 Ds De D,
Senéide pura 99 0 0 0 0 0 0
Transitério oscilatério 0 99 0 0 0 0
Flicker 8 4 86 0 0 1 0
Harménicos 1 0 0 97 0 0 1
Interrupcéio de tens&o 0 0 0 0 92 0 7
Notching 1 4 0 0 0 94 0
Afundamento de tensdo 0 0 0 0 5 9 85

Resolucao da classificacd®,08%

Tabela 7.3 — Resultados das classificacdes semPaeA@ilizando o grupo C para treinamento.

D. D, D3 D4 Ds Des D,
Senéide pura 99 0 0 0 0 0 0
Transit6rio oscilatério 0 98 0 0 0 1 0
Flicker 13 6 78 0 0 2 0
Harmdnicos 1 0 0 97 0 0 1
Interrupgéo de tenséo 0 0 0 0 95 0 4
Notching 6 3 0 0 0 a0 0
Afundamento de tensdo 2 0 0 0 8 1 88

Resolucéo da classificac&B,07%

Tabela 7.4 — Resultados das classificagcdes semPaeA@ilizando o grupo D para treinamento.

D1 D, D3 D4 Ds Des D-
Senéide pura 99 0 0 0 0 0 0
Transitério oscilatério 0 92 0 0 0 7 0
Flicker 11 1 85 0 0 1 1
Harmdnicos 0 0 0 99 0 0 0
Interrupgéo de tenséo 0 0 0 0 97 0 2
Notching 6 0 0 0 0 93 0
Afundamento de tensdo 2 0 0 0 8 1 88

Resolucao da classificacd,23%

resultados das classificagdes utilizando os grupas D para treinamento da rede neural,

respectivamente.
7.1.2 Resultados das classificagdes com a ACP

A classificacdo dos disturbios com a utilizacdoAdzP foi realizada com 0os mesmos
grupos anteriores. A Unica diferenca deste procemiinpara 0 anterior € que 0s vetores que

caracterizam os distUrbios foram reduzidos e desle@ionados antes de serem inseridos na
rede neural.
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A andlise de componentes principais foi feita psaeda um dos grupos que foram

utilizados como grupos de treinamento. A Figura mdstra as 10 componentes principais
obtidas dos conjuntos de vetores caracteristicasada um dos quatro grupos. Ja na Figura
7.2, sdo mostradas as quatro primeiras componpritespais separadamente, bem como as

variancias representadas por elas e as variaraiasuadas pelas trés primeiras componentes

gue foram utilizadas.

70 T T T T T T T T T T
Il Grupo A

60k [ Grupo B
[ JGrupo C
Il Grupo D

Variancia representada (%)

4 5 6

7

Componente Principal

Figura 7.1 — Variancia representada pelas compesgmincipais dos diferentes grupos.

100
Grupo A

100%

91.45% 80%

100

o)
(@)

Grupo B

92,97%

100%

40}

’ /
60

80%

60%

[e2]
(@)

20

Variancia Representada (%)

40%

20%

Variancia Representada (%)

0%

o

Componente Principal

N
<)

N
(@)

60%

40%

Componente Principal

20%

0%

100 100% 100
Grupo C /6
80 95.47% 80
60}

Grupo D

93,82%

100%

80%

40}

60%

20}

Variancia Representada (%)

40%

20%

Variancia Representada (%)

0
2 3 4 0%

Componente Principal

80%

60%

40%

20%

Componente Principal

0%

Figura 7.2 — Variancias representadas pelas 4 pesmeomponentes principais e variancias acumulpelas 3
primeiras componentes em cada um dos grupos.
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No procedimento de classificagdo, foram calculadosos conjuntos de dados
descorrelacionados, para cada um dos grupos a stssificados, a partir das componentes

principais obtidas dos grupos de treinamento cpomsentes. Estes novos conjuntos de

dados foram obtidos através da equacgéo 5.12, ij’g representa a matriZ0x 3 com as 3

primeiras componentes obtidas a partir dos vetoaescteristicos do grupo de treinamento

considerado, sendm=10 e p=3, e X,,, € a matriz que contém os vetores caracteristicos

dos grupos de sinais a serem classificados, sard0 e n 0 nimero de sinaisy € uma

matriz px n com o novo conjunto de dados utilizados para ifieggao.

Semelhante ao que foi apresentado nas classifisagiieriores, a Tabela 7.5 mostra
os resultados obtidos das classificacées das ketses de sinais, considerando o grupo A
como grupo de treinamento da rede neural. Na Tabéla&do apresentados os resultados das
classificacbes quando da utilizagcdo do grupo B pamaamento da rede neural. Na sequéncia,
as Tabelas 7.7 e 7.8 apresentam os resultadosagagicacdes utilizando os grupos C e D,
respectivamente, para treinamento da rede neumlpdébcentuais de acertos obtidos nas
classificagcbes com a utilizagdo da ACP para cadgunto de treinamento foram: 91,20%,
89,18%, 91,63% e 93,36%, para os grupos de trédinBs C e D, respectivamente.

Tabela 7.5 — Resultados das classificagbes comRaé@ilizando o grupo A para treinamento.

D]_ Dz D3 D4 D5 DG D7
Senéide pura 99 0 0 0 0 0 0
Transitério oscilatério 5 91 1 0 0 2 0
Flicker 5 2 88 0 0 2 2
Harménicos 0 0 0 98 0 1 0
Interrupgao de tenséo 0 0 2 0 87 0 10
Notching 3 1 4 0 1 90 0
Afundamento de tensdo 0O 0 0 0 12 8 79

Resolucéo da classificagéiit,20%

Tabela 7.6 — Resultados das classificagdes comRaéA@ilizando o grupo B para treinamento.

D1 D, D3 D4 Ds Des D,
Senéide pura 99 0 0 0 0 0 0
Transitério oscilatorio 1 97 0 0 0 0 1
Flicker 5 4 85 0 0 4 1
Harménicos 0 0 0 97 1 1 0
Interrupgéo de tenséo 0 1 0 1 72 4 21
Notching 1 0 4 0 0 94 0
Afundamento de tenséio 1 1 2 0 11 10 74

Resolucéo da classificagdf,18%
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Tabela 7.7 — Resultados das classificagdes comRaeA@ilizando o grupo C para treinamento.

D1 D, D3 D4 Ds De D,
Senéide pura 99 0 0 0 0 0 0
Transitério oscilatério 3 94 1 0 0 1 0
Flicker 10 6 75 0 0 5 3
Harménicos 0 0 0 97 0 0 2
Interrupcéio de tens&o 0 0 0 0 93 0 6
Notching 6 1 0 0 0 91 1
Afundamento de tensdo 3 0 0 0 10 0 86

Resolucao da classificac&t,63%6

Tabela 7.8 — Resultados das classificagdes comRaéA@ilizando o grupo D para treinamento.

D1 D, D3 D4 Ds De D,
Senéide pura 99 0 0 0 0 0 0
Transit6rio oscilatério 0 94 1 0 0 4 0
Flicker 3 2 90 0 0 3 1
Harmdnicos 0 0 0 99 0 0 0
Interrupgéo de tenséo 0 0 0 0 92 0 7
Notching 6 0 0 0 0 92 1
Afundamento de tensdo 2 0 0 1 13 2 81

Resolucéo da classificacdB,36%

7.1.3 Comparac0Oes das classificacbes

A Tabela 7.9 apresenta, de forma resumida, os mewmis de acertos obtidos em
ambas as situacdes de classificagdo bem comopecte®s tempos de processamento para a
execucao dessas classificacoes. Nesta tabela i@glassservar que o tempo para a execugao
de uma classificacdo é menor quando utilizado oriigo de andlise de componentes
principais. Embora ACP impligue em mais uma rotieaprocesso de classificacdo, o tempo
médio de classificacdo reduziu aproximadamente4¥,8m relacdo ao tempo gasto para a
classificagdo sem a ACP, enquanto que a resolugifiande classificacdo diminuiu apenas
2%. Isto ocorreu devido a uma reducdo de 70% ncermimmle variaveis inseridas nas redes
neurais. Tal reducédo também colaborou para a redigg tempos de treinamento das RNPs,
com excecao do treinamento com o grupo D, comormastabela 7.10.

Pode-se observar que o percentual de resolucaceieaado obtido com a ACP foi de
93,36%, Tabela 7.8, e de 94,23%, Tabela 7.4, sa@Ra Ambos os resultados foram obtidos
utilizando-se o grupo D para treinamento da redeahelsto mostra que o grupo D possui

uma maior variabilidade nos seus dados amostradioseja, as amostras de sinais contendo
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Tabela 7.9 — Tempos e resolucdes das classificalgiediferentes grupos.

Classificacao: Com ACP Sem ACP
Rede Grupo Tempo (ms) Resolucdo (%) Tempo (ms) Resoluc)

B 42,9 92,51 46,3 92,64
A C 42,1 94,37 47,0 95,24
D 41,5 85,71 48,0 88,31
Médias: 42,21 91,20 47,1 92,06
A 39,4 92,21 51,0 96,97
B C 39,9 91,77 48,5 95,67
D 39,5 83,55 50,3 89,61
Médias: 39,6 89,18 49,9 94,08
A 39,0 93,51 47,6 95,67
C B 40,1 91,77 48,7 92,21
D 40,5 89,61 50,5 91,34
Médias: 39,9 91,63 48,9 93,07
A 41,2 93,51 48,5 95,24
D B 40,3 92,21 47,6 91,34
C 39,3 94,37 47,9 96,10
Médias: 40,3 93,36 48,0 94,23
Médias Gerais: 40,5 91,34 48,7 93,36

Tabela 7.10 — Tempos de processamento para tremamias redes neurais.

Grupo de Treino Sem ACP Com ACP
A 58,4 ms 55,8 ms
B 57,7 ms 57,0 ms
C 58,5 ms 56,3 ms
D 58,3 ms 58,4 ms

os fendbmenos de QEE pertencentes a este grupontabra parte maior do espago que
caracteriza cada um dos disturbios. De acordo cdabala 7.9, este grupo apresentou baixas
taxas de classificacdo quando foi usado como gdepteste e, por outro lado, quando usado

como grupo de treino, as melhores taxas de cleagdes foram alcancadas.

7.2 Caracterizacéo e reconhecimento de eventos queorrem na tensdo medida no ponto

onde um sistema de geracéo distribuida se conectaiaa rede de distribuicdo
Nesta parte da dissertacdo, o objetivo sera angtisemeio da TW, os efeitos que a

conexdo de um sistema de geracéo distribuida (@yacsobre a tensdo medida no ponto de

acoplamento comum (PAC) de um alimentador.
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7.2.1 Descricéo do sistema analisado

A Figura 7.3 mostra um diagrama unifilar do sistentdizado para investigar o

cenario tipico de um sistema de GD conectado alinmetador especifico.

Sistema de

Geragao Distribuida Geragdo
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Rgrid} X=27
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EEE 9T conasky
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Figura 7.3 — Sistema de geracao distribuida sinoutadsoftwarePSCAD.
CEEMA/2009
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A configuracdo béasica do sistema e os parametmpades de um alimentador que
pertence a uma distribuidora de energia. O sisterm@mposto por um alimentador de 13,8
kV conectado através de uma linha radial de 69x¥arramento de 13,8 kV da subestacéo é
conectado a rede principal por um transformadasulteestacdo e uma linha de 69 kV. A rede
é representada pela sua capacidade de curto-ocircaihseqientemente quanto mais alta a
poténcia de curto-circuito, menos o sistema é gtised a perturbacdes rapidas. Os

parametros da rede séo definidos pelas equacdesr72l

VZ
Lgrid =_ ABms (7.1)
2nP,
2r )L,
Ry :% 1< X < 100, 7.2)

ondel,, e R,, sdo respectivamente a indutancia e a resistéadied#,P,. € a poténcia de
curto-circuito média do alimentadof, € a frequéncia (60 Hz)/,, € a tensdo eficaz de
linha produzida pelo conversor CC-CAXe € a razdo entr, e Ryq.

O sistema de GD é composto por uma planta de 1 MV representa uma fonte
secundaria. Fontes renovaveis de energia comaacééutombustivel e painéis fotovoltaicos
podem ser utilizados como fontes de energia prande um sistema de GD, bem como
alguns tipos de sistemas armazenadores de energ@a &s baterias. Na Figura 7.3 as fontes
de energia primaria estdo representadas pelasfdateorrente continua. Um conversor CC-
CC é empregado para regular a tensado no barrar@é€hte um conversor CC-CA multinivel
€ empregado para garantir a qualidade da energgiegae aos consumidores, carga local e o
alimentador, como mostrado na Figura 7.3.

No controle do fluxo de poténcia da GD para o atitador foi utilizado um algoritmo
que controla amplitude da tensédo e o deslocamentfase entre a tensdo produzida pelo
conversor e a tensédo imposta pelo alimentador. Metislhes sobre este procedimento pode
ser encontrado em (POZZATI et al., 2008).

Devido a baixa tensdo produzida por este sistem&Mde um transformador de
distribuicdo de 13,8 kV/2,2 kV foi utilizado pargualar os niveis de tensdo da GD com a
tensdo fixada pelo sistema de distribuicdo (13,8. K\Wém disso, algumas chaves foram
inseridas entre as GDs e o sistema de distribipgdia isolar um do outro, evitando que as
GDs entrem em colapso quando uma condicédo de géniiia € detectada pelo algoritmo de

deteccao de ilhamento.
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7.2.2 SimulagBes do sistema de geracao distribuida

As simula¢cdes do sistema apresentado na Figuréoi@afh executadas no ambiente
PSCAD. No MATLAB, os sinais de tenséo obtidos dagmas simulacdes sdo empregados
para reconhecer as seguintes situacoes: (1) conkexéistema de GD a rede de distribuicéo,
(2) conexdao de carga local, (3) operacdo normd) eferacdo quando o sistema esta ilhado.
De forma similar ao caso anterior, os sinais foeralisados pela TW e decompostos em 9
niveis de resolucéo.

A Figura 7.4 mostra o sinal de tensdo no PAC (pdetacoplamento comum), de 0 a
1,6 segundos, e os seus coeficientes de detalhas3paiveis de decomposi¢cdo da AMR,
representados por dl, d3 e d4, que equivalem awepd, terceiro e quarto niveis,
respectivamente. Como se pode observar, a Figdine@resenta a primeira situacédo, na qual
o sistema de GD foi conectado ao alimentador amdscaonizacao ter sido estabelecida, em
aproximadamente 120 ms. Este evento é clarameatgifidado j& no primeiro nivel de
detalhes (d1) da TW.

Vfonte (pu)
I—-O

|

(VA 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6
|
1

0.8 1.2 1.4 1.6
Tempo (s)

Figura 7.4 — Sinal de tenséo e coeficientes ddhdstano momento da conexao da GD.

A Figura 7.5 representa a segunda situacao queeocentre 1,6 e 4,5 segundos das
simulacdes, onde a GD estava operando conectagldeaeruma carga local foi inserida em
2,5 segundos. Neste caso, a conexdo causou miais efes coeficientes de detalhes d3 e d4
do que nos coeficientes d1, mostrados na FiguteErrélevante salientar que estas alteragdes
nos coeficientes de detalhes podem variar dependéndipo de carga que é conectada no

sistema.
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Figura 7.5 — Sinal de tenséo e coeficientes ddisstano instante em que uma carga local foi codacta
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Figura 7.6 — Sinal de tenséo e coeficientes ddhdstguando o sistema de GD e rede operam normgdmen

Na Figura 7.6 ndo ocorrem variacdbes nem no sin&msio nem nos coeficientes de
detalhes, pois ndo houve nenhuma mudanca no sist&maa Figura 7.7, entre 54 e 7
segundos, o sistema de GD comecgou a operar de itiadtn. Este fendbmeno pode ser
entendido como um curto-circuito seguido pela gheados dispositivos de protecdo no lado
de alta tensdo do transformador de distribuicée,aqumecta a GD ao alimentador.

Quando ocorre um ilhamento, este € detectado egemnciamento é feito pelo
algoritmo de deteccédo de ilhamento que faz o sstesde e GD operarem em condicdes
anormais. Este efeito de operagdo é claramentervalolee nos primeiros coeficientes de
detalhes da AMR, onde ocorrem consideraveis aursemts amplitudes dos coeficientes,
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como mostra a Figura 7.7. Estas variagbes noscoeeties ocorrem porque a DHT (distor¢céao
harmonica total) no lado de baixa tenséo do tramsfdor de distribuicdo muda apo6s ocorrer

o ilhamento.
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Figura 7.7 — Sinal de tenséo e coeficientes ddhdstgiuando a GD comeca a operar isolada da rede.

7.2.3 Classificacdes dos eventos

De forma a discriminar cada uma das quatro sitisagdgeriores, as caracteristicas
extraidas dos sinais foram integradas aquelas moejpo caso. As redes neurais foram
treinadas novamente para reconhecerem mais quaiiodgs. Foi utilizado o mesmo
procedimento de classificacdo realizado na secl®?,70u seja, as classificacdes foram
realizadas utilizando o algoritmo de ACP, que ép@sta dessa dissertacdo. Neste caso nao
foram realizadas classificagbes sem a utilizacadaCR.

Devido ao longo periodo de tempo requerido paraadizacdo das simulacdes do
sistema representado na Figura 7.3, foram considerapenas 3 grupos de sinais, e nao 4
como no caso anterior. Ao todo foram realizadasidlacdes do sistema GD/alimentador, 4
simulacdes para cada grupo, e o sinal de tens@adieuma dessas simulacdes foi dividido
em 4 situacdes observadas na tensdo medida no 8AGtdma. Assim, além das 7 classes,
foram incluidas mais 4, que sdo as seguintes:

Dg — Conexdo da GD ao alimentador.

Dy — Conexédo de diferentes cargas locais como motaeemdlcdo, cargas nao-

lineares e cargas resistivas.
Giovani Guarienti Pozzebon CEEMA/2009
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D10 — Operacéo normal.

D;; — Operagéo quando o sistema esta ilhado.

A analise de componentes principais foi realizadeagada um dos trés grupos de
treinamento A2, B2 e C2. As contribuices com i@bag variancia dos dados representadas
por essas componentes estdo representadas na Figuf@s resultados de classificacdo dos
trés grupos, A2, B2 e C2, sdo apresentados nasabahél a 7.13.

80 o 100 100%
S & Grupo A2 ﬁ/
= £ g0 93,15% 30%
g —_— g
2 Bl Grupo A2 g 60%
5 40 I Grupo B2 |1 s
g I Grupo C2 K 40%
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> et s s s > 0,
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80 95.16% 80%
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60}
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40%

40 40%

20p-

20%

20 20%

Variancia Representada (%)
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1 2 3 4 1 2 3 4
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Figura 7.8 — Variancias representadas pelas compemerincipais e varidncias acumuladas pelasn3emas
componentes em cada um dos grupos.

Tabela 7.11 — Resultados das classifica¢cdes co@Radilizando o grupo A2 para treinamento.

D1 D D3 Ds Ds De Dy Dg Dg Dio Dur
Senéide pura 66 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Transitorio oscilatério 0 65 O 0 0 1 0 0 0 0 0
Flicker 7 2 53 O 0 3 1 0 0 0 0
Harmadnicos 0 0 0O 64 O 1 1 0 0 0 0
Interrupgéo de tensdo O 0 2 0O 45 3 16 0 0 0 0
Notching 0 4 2 0 0O 60 O 0 0 0 0
Afundamento de tensdo O 0 1 0 ] 10 46 0 0 0 0
Conex&o da GD 0 0 0 0 0 0 0O 8 0 0 0
Conexao de cargas 0 0 0 0 0 0 0 0O 8 0 0
Operac&o normal 0 0 0 0 0 0 0 0 0O 8 0
llhamento 5 0 0 0 0 0 0 1 0 0 2

Resolucéo da classificagdB,03%
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Tabela 7.12 — Resultados das classificacbes co@Riukilizando o grupo B2 para treinamento.
Di D> Ds Ds D7 Dsg Do Dio Dn

Sendide pura
Transitério oscilatério
Flicker

Harménicos
Interrupgdo de tensdo
Notching
Afundamento de tensdo
Conexédo da GD
Conexéo de cargas
Operagédo normal
Ilhamento

o
OOOOOOOJ>OC>OJ>U
ol
coocomod9ocoold
oc>oc>ooooOOo

booooooOoOo

0
0
0
0
0
0
0
0
8
0
0

wooorproOOONZ
coocoocowooarRo0o
oooooooogHO
coocorBPOowNno
oooogoo'\’ooo
hrooXPPOocooo

(@)

Resolucéo da classificagdf,27%

Tabela 7.13 — Resultados das classificacbes co@Raudilizando o grupo C2 para treinamento.

Di Dy D3 Ds Ds Ds Dy Dg Dg Dy Dii
Senéide pura 66 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Transitério oscilatério 0 61 1 0 0 4 0 0 0 0 0
Flicker 7 1 55 O 0 2 1 0 0 0 0
Harmdnicos 0 0 0O 66 0 0 0 0 0 0 0
Interrupgéo de tensdo O 0 0 0O 58 0 8 0 0 0 0
Notching 4 0 0 0 0 61 1 0 0 0 0
Afundamento de tensdo 1 0 0 1 14 2 48 0 0 0 0
Conex&o da GD 0 0 0 0 0 0 0O 8 0 0 0
Conexao de cargas 0 0 0 0 0 0 0 0O 8 0 0
Operagéo normal 0 0 0 0 0 0 0 0 4 4 0
llhamento 2 0 0 0 0 0 0 2 0 0 4

Resolucéo da classificagdB,87%

As trés tabelas anteriores mostram as classifisad@esinais pertencentes a onze
classes de disturbios, sendo as sete primeirasseuando distarbios classicos relacionados a
QEE e as quatro ultimas um caso particular de femds possiveis de ocorrer em sistemas de
GD. Observando os resultados das tabelas, pereel®-percentual de classificacédo
apresentado pelo algoritmo considerando as ongsedaTambém € possivel verificar que a
inclusdo de mais quatro padrdes para a classibcaéé interferiu significativamente nas
classificacfes das sete primeiras classes. Istran@selevancia das caracteristicas extraidas
e o potencial das redes neurais em reconhecergsmdrd

Observando nas Tabelas 7.11 a 7.13 somente asfickggmes das quatro ultimas
classes, constata-se que o algoritmo classificaveteonente todas as situagbes em que
ocorreu a conexao da GD e também todas as situae8eguais foram conectadas cargas ao
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sistema em analise. Uma menor identificacdo ocotmen os casos de ilhamento, mesmo
assim em duas das trés classificagdes ocorreuoatrecimento de 50% dessas situacdes. Ja
na observacdo dos detalhes obtidos através da $W,fendmeno € bem caracterizado e
talvez possa ser identificado de alguma outra fomres aplicando a TW. Um fator que pode
ter interferido nestas classificagbes é a menontglede de amostras utilizadas, pois foram
utilizadas neste caso somente quatro de cada vazrpamamento da rede neural.

7.3 Consideracoes finais

Neste capitulo foram apresentadas as classificagéeslistarbios relacionados a
qualidade da energia elétrica. Um algoritmo, qukzata TW e redes neurais, foi aplicado
para extrair caracteristicas e classificar sinais aistirbios. A analise de componentes
principais foi empregada para reduzir a dimensaesp@aco de caracteristicas dos disturbios,
0 que permitiu realizar as classificagdes com rédulp tempo de processamento.

Uma analise e classificacdo de sinais medidos n€ A& um sistema de GD
conectado a um alimentador foram realizadas atrdeésesmo algoritmo, com o intuito de
reconhecer perturbagbes ou eventos que comumesrt@imcquando sistemas de GD operam
conectados a redes de distribuicdo. Ao final pedeesificar o alto potencial da combinagao
da transformadwavelet analise de componentes principais e redes neamaQEE.
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8 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

No decorrer do trabalho foi visto que os problemasqualidade da energia elétrica
englobam uma extensa gama de diferentes fenom€ads. um desses fendbmenos pode ter
diferentes causas e também diferentes solucbepapem ser utilizadas para melhorar a
qualidade da energia elétrica e a performance dpa&gentos. Por isso, a motivacdo de se
estudar métodos que possibilitem uma identificaf@@z de cada um dos fenébmenos.

Também foi mostrado que a transformadavelet prové informacfes sobre o
conteudo de freqiiéncia de sinais similarmente rssfmamada dd-ourier (TF). Porém, ao
contrario da TF, a TW é capaz de focalizar pequémesvalos de tempo para conteudos de
alta frequéncia e em longos intervalos de tempa pantetdos de baixa frequéncia. Por este
motivo ela se tornou uma desejavel ferramenta paaaalise de fendmenos relacionados a
qgualidade da energia, principalmente quando séada transitérios de alta freqliéncia como
impulsos e oscilagdes localizadas, nos quais saferasenca da componente fundamental.

Com os estudos da analise de componentes princfpajgossivel concluir que esta
ferramenta pode ser utilizada como uma forma dentiitear padrbes em dados
correlacionados e expressar esses dados de forensugs similaridades e diferencas sejam
destacadas. Isto € feito com a criacdo de novogurtos de dados, totalmente
descorrelacionados, a partir dos dados originarsiv&s da analise de componentes principais
€ possivel realizar uma compressédo dos dados,jaureduzir o nimero de dimensbes, sem
perda de informagao.

Por fim, foi apresentada uma metodologia para #isené classificacdo de diferentes
distarbios relacionados a QEE. Nesta metodologianfoanalisados pela TW a fim de se
extrair caracteristicas no dominio do tempo e ®egia e se obter uma boa discriminacéo
entre os disturbios. Estas caracteristicas foradidas pelas curvas de desvio padrdao e média
das componentes obtidas da AMR. Com o intuito deizie ainda mais a quantidades de
dados e o tempo requerido para a classificacaaidbogbios, propds-se aplicar a analise de
componentes principais para descorrelacionar v@s&ontidas nos vetores de caracteristicas
e, entdo, escolher as mais significativas parizegad classificagéo.

Para a etapa de classificacdo optou-se por um mék®deconhecimento de padrdes
através de redes neurais artificiais, mais espaaifente, uma rede neural probabilistica que
tem como saida o tipo de disturbio contido nosisiaaalisados. A analise de componentes
principais, que foi utilizada para reduzir a dim@msdo espaco de caracteristicas dos



Dissertacdo de mestrado 108

distarbios, permitiu realizar as classificacdes tempos menores do que sem a utilizacdo
desta analise.

Neste trabalho, foram realizadas analises e dieasifes de sinais medidos no PAC de
um sistema de GD conectado a um alimentador. Bstakéses foram realizadas através do
mesmo algoritmo, com o intuito de reconhecer pbdtdes ou eventos que comumente
ocorrem quando sistemas de GD operam conectadesles de distribuicdo. Através da
analise grafica foi possivel identificar, nos coigiintes de detalhes da transformada wavelet,
as variacOes e perturbacdes no sinal de tensdcA@ogRando da ocorréncia de um dos
fendbmenos considerados e também, as informacdésmpm, de tais ocorréncias.

Ao final pode-se verificar o alto potencial da conalgdo da transformadaavelef
analise de componentes principais e redes newaadentificacdo de fendbmenos relacionados
a qualidade da energia elétrica. Desta forma, @darsd que o objetivo desta dissertacdo de
mestrado foi alcancado, uma vez que a propostaliia a construgdo de um algoritmo que
classificasse alguns fendbmenos que deterioramlalgda da energia elétrica com redu¢éo na
quantidade de dados e nos tempos de processamento.

Com os resultados satisfatérios deste trabalhdenuie-se continuar pesquisas com a
utilizacdo da transformadaaveletem sinais elétricos, na andlise de sistemas dac&er
distribuida, na tentativa de identificar mais psaaiente fendbmenos como o ilhamento.

Um outro ponto interessante seria realizar analigessé em sinais de tensédo, mas
também em sinais de poténcia, na tentativa deifb@ntoscilagcbes que ocorrem nas mesmas.
Como a TW separa o sinal em bandas de frequénpiae ser possivel compensar as
variagdes na corrente e/ou tenséo utilizando-a didtras de bandas. Para tais situagfes hé a
possibilidade de se construir um algoritmo ndo ndmssimulacdo, mas que opere em
situacbes experimentais utilizando um processadptallde sinais (DSP digital signal

processoy.
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